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Anotace 
Tato diplomová práce se zabývá aplikaci vlnkové transformace na analýzu 
spánkových elektroencefalogramů za účelem rozpoznávání spánkových fázi. 
Teoretická část diplomové práce se zabývá teorií vzniku EEG signálu a jeho 
analýzou. Dále je tu popsána diagnostická metoda polysomnografie (PSG), při 
které se zaznamenává současně více funkcí organismu, mezi základní funkce 
patří elektroencefalogram (EEG), elektromyogram (EMG) a elektrookulogram 
(EOG). Tato metoda slouží k diagnostice spánkových poruch, a proto je 
v projektu popsán spánek, spánkové fáze a poruchy spánku. V praktické části 
je k analýze EEG signálu použita diskrétní vlnková transformace (DWT) a byla 
zde použita mateřská vlnka Daubechies 4 „db4“a rozklad signálu na úroveň 7. 
Ke klasifikaci vzniklých dat byla použita dopředná neuronová síť se zpětným 
šířením chyby. 
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Annotation 
This thesis deals with wavelet analysis of sleep electroencephalogram to sleep 
stages scoring. The theoretical part of the thesis deals with the theory of EEG 
signal creation and analysis. The polysomnography (PSG) is also described. 
This is the method for simultaneous measuring the different electrical signals; 
main of them are electroencephalogram (EEG), electromyogram (EMG) and 
electrooculogram (EOG). This method is used to diagnose sleep failure. 
Therefore sleep, sleep stages and sleep disorders are also described in the 
present study. In practical part, some results of application of discrete wavelet 
transform (DWT) for decomposing the sleep EEGs using mother wavelet 
Daubechies 2 „db2“ are shown and the level of the seven. The classification of 
the resulting data was used feedforward neural network with backpropagation 
errors. 
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1 Úvod 
V současné době je výzkum spánkového EEG velmi populární. Analýza 
spánkového EEG může pomoci k diagnostice spánkových poruch. K analýze 
spánku se v dnešní době využívá visuální analýza EEG záznamu, která je 
časově náročná, ale nedává 100% objektivní výsledky, je zde nutný odborník 
na hodnocení EEG záznamů. 
Proto je dnes snaha o návrh automatických systémů ke klasifikaci 
spánkových fází. 
Tato klasifikace se skládá z extrakce charakteristických parametrů, 
popisujících jednotlivé fáze spánku a z následné klasifikace pomocí algoritmů 
na základě extrahovaných parametrů. Z EEG signálů se mohou tyto parametry 
dostat pomocí různých metod a také dle toho ve které oblasti se vyskytují. 
Parametry se mohou vyskytovat v časové oblasti sem se řadí např. statistické 
parametry jako je střední hodnota nebo odchylka nebo Hjorthovy parametry. 
Dále ve frekvenční oblasti či v časové – frekvenční oblasti. Do těchto dvou 
skupin se řadí např. hodnoty výkonového spektra, relativní spektrální hodnoty 
atd. 
Nejčastěji používané parametry jsou z časové – frekvenční oblasti jelikož 
výsledkem jsou informace o obsažených frekvencích a také o čase jejich 
výskytu, kdežto u frekvenční oblasti tato informace chybí. Dané parametry 
mohou být vypočítané pomocí rychlé Fourierovi transformace (STFT - Short 
Time Fourier Transform), vlnkové transformace (WT - Wavelet Transform) 
nebo metodou matching pursuit (MP). 
V teoretické části práce se popisují dané metody, ke zpracování EEG 
signálu. Dále se tu popisuje EEG signál a spánek se svými spánkovými fázemi, 
a neuronové sítě, které slouží ke klasifikaci extrahovaných parametrů.  
V praktické části byla z daných metod pro zpracování EEG vybrána 
metoda vlnkové transformace, k extrakci charakteristických parametrů, kdy 
vhodnou změnou šířky okna v čase a jeho tvarem se dosáhne optimálního 
poměru rozlišitelnosti v čase a frekvenci. Pro analýzu spektrálního složení 
EEG byla vybrána vhodná mateřská vlnka Daubechies db4 a poté byly 
vypočteny koeficienty diskrétní WT pro úseky signálů snímaných v průběhu 
různých spánkových fází. Následně byly vypočteny klasifikační příznaky 
s použitím těchto koeficientů, které byly pak použity ke klasifikaci. 
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Ke klasifikaci daných parametrů byla jako klasifikátor použita dopředná 
neuronová síť se zpětným šířením chyby. Nakonec bylo provedeno hodnocení 
výsledků klasifikace a byly porovnány dosažené výsledky s dostupnými údaji 
z literatury.  
 
 
 
 
10 
 
2 Spánek 
Spánek je považován za fyziologický stav vědomí, jehož hlavní funkcí je 
energetická úspora a regenerace stejně jako výstavba a přestavba neuronálních 
systémů. Spánek je chápán jako snížený stav vědomí, který umožňuje zotavení 
těla a obnovení zásob energie v nervových buňkách. Spánkem se myslí určitá 
forma relaxace a načerpání nových sil. Je to jedna ze základních biologických 
potřeb organismu. Průměrný jedinec prospí celou jednu třetinu života. Spánek 
je tedy komplexní proces regulovaný mozkem a řídí se 24hodinovým 
biologickým rytmem. [24, 40] 
2.1 Faktory ovlivňující spánek 
Potřeba spánku je pro každého z nás velice individuální. Zdravý člověk spí 
denně v průměru 6-8 hodin. V populaci jsou ale také jedinci, kteří spí dokonce 
déle než 9 hodin, ale rovněž ani 5 hodinový spánek není výjimkou. Důležitou 
roli hraje věk, neboť se potřeba spánku během života výrazně mění [22].  
Dostatečné splnění biologického účelu spánku nezáleží ovšem jen na jeho 
délce, ale také na jeho hloubce a kvalitě. Délku spánku ovlivňuje nejen věk, ale 
také tělesná konstituce, životospráva, druh práce a celkový způsob života. 
Do těchto faktorů spadá i genetická výbava člověka, která ovlivňuje duševní 
a tělesné pochody člověka. Spánek mohou také ovlivňovat různé potraviny 
obsahující např. polysacharidy. [22]  
V neposlední řadě je spánek ovlivňován hlukem. Citlivost na hluk se 
u každého jedince liší, ale je dokázané, že se vzrůstající hladinou akustického 
tlaku kvalita spánku klesá. Citlivost na hluk se rovněž zvyšuje s přibývajícím 
věkem [22]. 
2.2  Poruchy spánku 
Veškeré nepravidelnosti ve spánku, se týkají nejen délky či četnosti 
spánku, ale také fyziologické potřeby spánku. Nejčastější výskyt poruch 
spánku je u lidí s nadměrným psychickým zatížením, což jsou například lidi na 
vedoucím místě, jejichž zodpovědnost za celý kolektiv či firmu je obrovská. 
Dalším typem lidí, kde se vyskytují poruchy spánku, jsou staří lidé. U nich je 
porušena rovnováha mezi REM a non-REM spánkem [20]. 
Poruchy spánku jsou rozděleny do několika skupin a to na dyssomnii, 
parasomnii a ostatní poruchy související s různými onemocněními [20, 30, 32]. 
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- Dyssomnie 
Jde o poruchu spánku, která se projevuje obtížemi při usínání nebo udržení 
spánku, či je to nadměrná spavost nebo předčasné ranní buzení. Všechny tyto 
projevy vedou k subjektivnímu pocitu nedostatečnosti spánku a k následným 
obtížím během dne. Do této skupiny patří nespavost, hypersomnie a poruchy 
cirkadiálního rytmu. Hypersomnie patří do skupiny spánkových poruch, které 
se projevují nadměrnou denní spavostí. Mezi poruchy cirkadiálního rytmu patří 
například porucha spánku při posunu časových pásem. 
- Parasomnie  
Mezi tyto onemocnění patří poruchy probouzení, doprovázené 
abnormálními pohyby či abnormálním chováním v průběhu nočního spánku. 
Tyto poruchy vedou k částečné probouzecí reakci a k narušení spánkové 
architektury. Do této skupiny patří Somnambulismus což je chození ve spánku 
neboli náměsíčnost a noční můry. 
- Další poruchy spánku související s onemocněním 
 Syndrom neklidných nohou – lidé mají nepříjemné pocity v nohách 
při usínání, což vyvolává nepřekonatelnou potřebu pohybovat s nimi.  
 Spánkový bruxismus - skřípání či cvakání zubů v průběhu spánku.  
 Neurologické onemocnění související s poruchami spánku 
př. Parkinsonova nemoc. 
 Psychiatrická onemocnění související s poruchami spánku 
př. Schizofrenie.   
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3 Polysomnografie 
Polysomnografie (PSG) je základní metodikou vyšetřování spánku, 
používanou ve spánkových laboratořích. Podle směrnice Mezinárodní federace 
klinické neurofyziologie (IFCN – International Federation of Clinical 
Neurophysiology) z roku 1999 je definována jako simultánní monitorování 
několika fyziologických hodnot [20]. Mezi základní používané techniky patří 
elektroencefalografie (EEG), elektromyografie (EMG) a elektrookulografie 
(EOG). Dále se souběžně zaznamenávají další parametry, mezi které patří 
registrace proudu vzduchu při dýchání, registrace dýchacích pohybů, dýchacích 
zvuků, saturace hemoglobinu kyslíkem (SaO2), pohybu dolních končetin, 
elektrokardiogramu (EKG) a polohy těla.  
Polysomnografie se provádí ve spánkové laboratoři, kde je speciálně 
upravená místnost, která musí být zvukově i světelně izolována od okolí. 
Samozřejmostí je i dokonalé zatemnění a co nejcivilnější prostředí. Je zde 
polysomnografický přístroj, který se skládá z elektrod a čidel (ty jsou umístěny 
na tělo pacienta), dále ze zesilovače a z počítače, který archivuje, vyhodnocuje 
a řídí celé vyšetření. Snímáme-li nemocného videokamerou, je třeba 
infračervené osvětlení. Samotné vyšetření probíhá následovně, pacient ulehne 
ke spánku mezi 22. - 23. hodinou. Před zahájením samotného monitorování 
jsou nalepeny elektrody na pacienta ke snímání EEG, EOG a EMG. Ráno se 
pacient vzbudí buď spontánně, nebo je vzbuzen mezi 6. a 7. hodinou. 
Přibližně za dvě hodiny potom, co člověk usne, se mu oči začnou 
nepravidelně a rychle pohybovat sem a tam. Na základě tohoto jevu je spánek 
rozdělen na dvě základní fáze a to na spánek REM (s rychlými pohyby očí) 
a spánek non-REM. Non-REM spánek lze rozdělit na další čtyři stádia, kdy se 
spánek stále více prohlubuje. Fáze non-REM a REM se během noci pravidelně 
střídají ve 4-5 spánkových cyklech. Spánkový cyklus, který trvá 90 minut, 
proběhne během noci čtyři až pětkrát. K ránu se non-REM spánek stává 
kratším a mělčím, zatímco fáze REM se prodlužují z cca 10 minut na více než 
30 minut. [28, 40]  
V REM fázi se zdá většina snů. Svaly těla jsou naprosto uvolněné, a díky 
tomu se člověk probouzí svěží. Někteří výzkumní pracovníci se kromě toho 
domnívají, že během této spánkové fáze jsou uspořádány nové informace 
a stávají se součástí dlouhodobé paměti. 
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Během hlubokého spánku (stádia 3 a 4 non-REM spánku) krevní tlak a tep 
klesají, to umožňuje oběhovému systému, aby si odpočinul, a snižuje se tak 
riziko kardiovaskulárních onemocnění. Také během non-REM fáze dosahuje 
tvorba růstového hormonu vrcholu, takže u některých dospívajících je v noci až 
50krát vyšší než ve dne. [40]  
Cílem polysomnografie je identifikace příčin poruchy kvality nočního 
spánku, dále zjištění abnormalit vyskytujících se během spánku a také 
dokumentace trvání a průběhu spánku. Polysomnografie slouží k diagnostice 
spánkových poruch a k analýze spánku, kdy se rozlišují jednotlivé fáze spánku, 
tzv. spánkový profil (spánek REM a non-REM, viz dále), nebo při 
neurologickém vyšetření na podezření nějakého vážného onemocnění jako je 
např. epilepsie. Polysomnografie může být také indikována pro upřesnění léčby 
při poruše dýchání během spánku. [4, 15] 
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4 Popis PSG signálu 
Při hodnocení polysomnografického záznamu se spánková stádia hodnotí 
po tzv. epochách. Tyto epochy trvají 30 vteřin. Pro hodnocení spánkových 
stádií je EEG hodnoceno ze základních dlouhých svodů A1 - C4 nebo A2 - C3, 
kvůli hodnocení amplitudy delta vln ve stadiích 3 a 4 non-REM spánku. Přesto, 
že technika umožňuje vývoj stále více programů, které hodnotí spánková 
stádia, nedosahují tyto programy přesnosti hodnocení pomocí zraku. 
Spánková stádia jsou skórována podle dvou standardů. První z nich je tzv. 
manuál Rechtschaffena a Kalese (R&K) charakterizující noční záznam tzv. 
hypnogram. Tato kritéria byla zavedena v roce 1968 a dnes se používají již 
jenom v některých státech. Většina pracovišť přešla od roku 2007 na nová 
kritéria tzv. americký standard AASM (angl. American Academy of Sleep 
Medicine). 
Spánkové fáze podle standardu R&K jsou rozděleny do 7 etap: 
Je to bdělost (angl. Wake, W), 4 stupně non-REM spánku, sem se řadí fáze 
1-S1, fáze 2-S2, fáze 3-S3, fáze 4-S4, poté REM spánek (angl. rapid eye 
movement, REM) a pohyb času (angl. movement time, MT).  
Bdělost – W se vyznačuje nízkým napětím (10-30 mV), na EEG jsou vidět 
vlny alfa při zavřených očích (8 – 12 Hz), je možné rozlišit i beta vlny (18 Hz 
a více). Na EOG jsou patrny rychlé oční pohyby nebo žádný pohyb, na EMG 
při nerelaxované bdělosti je vidět vysoká aktivita, jejíž intenzita kolísá dle 
aktivace mimických svalů, pokud jsou zavřené oči je vidět kontinuální tonická 
svalová aktivita vysoké intenzity. 
Non-REM spánek je spánek klidový neboli odpočinkový. Podle křivky 
EEG se rozlišují čtyři stádia NREM spánku. Stádia 1 a 2 jsou pokládána za 
lehký spánek, stádia 3 a 4 za spánek hluboký neboli spánek s pomalými 
vlnami. 
Non-REM1 (S1) zahrnuje asi 3-8% času spánku a objevuje se nejčastěji 
při usínání (dřímotě). Toto první stádium lze charakterizovat jako usínání, což 
znamená přechod ze stavu bdělosti, přes malátnost až do usnutí. Předchází mu 
ospalost. Pro toto stádium jsou příznačné pomalé oční pohyby na EOG a na 
EMG jsou to kontinuální tonické svalové aktivity nižší intenzity neboli náhlé, 
rychlé svalové záškuby a pseudo-halucinace (snům podobné zážitky, např. 
vjemy padání, slyšení hlasů, vidění záblesků obrazů apod.), které se často po 
probuzení zapamatují. Na EEG je v tomto stádiu mozková aktivita zachycena 
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jako křivka s nízkými amplitudami, rychlý periodický průběh alfa rytmu 
typický pro stav bdělosti se zpomaluje a mění se na vlny smíšené frekvence 
a občasné vlny theta či ostré vertexové vlny. 
Non-REM2 (S2) nastupuje obvykle po 10 - 12 minutách, zahrnuje 45-55% 
celkového času spánku, jedná se o lehký spánek. Na EOG dochází již k úplné 
ztrátě kontaktu s okolím a mizí pomalý pohyb očí pod zavřenými víčky. Jde 
o lehký spánek, při němž lze člověka probudit i slabými podněty. EEG 
zaznamenává další zpomalení mozkové činnosti, objevují se tzv. spánková 
vřetena (SS vlny v rozsahu 12-14 Hz) a K-komplexy (ostré negativní vlny, po 
kterých následují hladké pozitivní vlny) s dobou trvání nejméně 0,5 s a vlny 
theta (4 – 7 Hz). Na EMG je kontinuální tonická svalová aktivita. 
Non-REM3 (S3) je třetí stádium non-REM spánku někdy označované jako 
první stádium hlubokého spánku. Mozkové vlny se tu prohlubují do širokých 
pomalých vln, většinu tvoří vlny theta, 20 až 50 % pomalé vlny delta a zbytek 
tvoří spánková vřetena a K-komplexy. 
Non-REM4 (S4) je čtvrté stádium non-REM spánku lze ho 
charakterizovat jako nejhlubší spánek. Je velmi podobný S3, ale vyznačuje se 
úplným uvolněním svalstva. Toto stádium představuje asi 10 % celkové doby 
spánku. EEG záznam ukazuje více než 50 % mozkových pomalých vln delta 
a redukovaný výskyt spánkových vřeten a K-komplexů. 
REM spánek je spánek s rychlými očními pohyby, jinak také zvaný jako 
spánek paradoxní, je velmi důležitý v procesu učení. REM spánek je 
charakterizován nízkým napětím, na EEG jsou přítomny vlny theta, alfa 
a pilovité vlny o frekvenci 2 - 4 Hz. Na EOG jsou patrny nepravidelné, rychlé, 
oční pohyby bulvy všemi směry, a na EMG se objevují krátké záškuby tzv. 
„twitches“. 
Pohyb času MT označuje epochu, která nemůže být klasifikována jako 
spánek ani bdění v důsledku blokování zesilovače nebo svalové činnosti. 
Nicméně, běžné používání R&K standardu odhalil některá omezení. 
V důsledku toho byla vyvinuta nová moderní metoda tzv. americký standard 
AASM (American Academy of Sleep Medicine). V novém standardu byly 
upraveny některá pravidla a terminologie. Stádia spánku bdělost a REM byla 
nezměněna, stádium MT bylo zrušeno a stádium non-REM bylo pozměněno. 
Místo fází S1, S2, S3 a S4 se používá označení N1, N2 a N3, přičemž N3 
obsahuje složku S3 a S4. [8, 20, 26] 
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Podíly jednotlivých spánkových stádií spánku jsou zobrazeny v tabulce 1, 
jedná se o hodnoty orientační u zdravého mladého člověka. 
Tabulka 1 Podíly jednotlivých stádií spánku (převzato z [20]) 
Podíly stádií spánku 
spánkové stádium % zastoupení trvání 
NREM 1 3-8% 6 – 10min 
NREM 2 45 – 55% 320min 
NREM 3 + 4 20% 128min 
REM 25% 160min 
 
Hypnogram je graf, který zobrazuje sled jednotlivých fází neboli 
architekturu spánku. Na následujícím obrázku 1 je zobrazen normální 
hypnogram, který trvá 8 hodin, a střídají se tu hluboké fáze spánku a fáze REM 
spánku. Lékař, který provádí analýzu, se dívá na PSG signály, hledá 
charakteristické příznaky podle standardu (R&K nebo AASM) a každá epocha 
je označena číslici od 0 do 9. Například epoše wake odpovídá 0, spánku 
NREM1 odpovídá 1, NREM2 odpovídá 2, NREM3 odpovídá 3, NREM4 
odpovídá 4, REM spánku odpovídá číslo 5 atd., a číslo 9 odpovídá epoše, která 
nebyla zařazená do žádné kategorie. [40]  
 
Obrázek 1 Hypnogram (převzato z [40]) 
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5 Elektroencefalogram 
Jak vyplývá z předchozích kapitol, nedílnou součástí polysomnografického 
vyšetření je snímání elektrické aktivity mozku, tj. elektroencefalografie. 
Elektrická aktivita mozku je zaznamenávaná z elektrod umístěných na povrchu 
hlavy anebo ve speciálním případě na povrchu mozku. Výsledkem měření je 
elektroencefalogram (EEG), který reprezentuje nasnímané mozkové vlny, 
neboli zaznamenává časové změny elektrického potenciálu způsobeného 
mozkovou aktivitou. Toto vyšetření se využívá na diagnostiku poškození 
mozku, epilepsii a je jednou ze základních technik používaných ve spánkových 
laboratořích. Ve speciálním případě se používá na diagnostiku mozkové smrti 
či jiných problémů. Samotný přístroj se nazývá elektroencefalograf. Snímaná 
mozková aktivita má napětí řádově desítek mikrovoltů. Pro přesnější 
zpracování je třeba daný signál zesílit. Mezi největší nedostatky patří 
nežádoucí rušení signálu, sem může patřit např. špatné odstínění či špatný 
kontakt elektrod s pokožkou, elektromagnetické záření a podobně. [7, 18]  
5.1 Elektrická aktivita mozku 
K elektrickému výboji dochází odděleně v každé nervové buňce (neuronu), 
proto pokud se chce měřením EEG získat aktuální údaj o činnosti mozku 
v daném časovém okamžiku a místě musí se měřit větší či menší neuronální 
pole. Z fyzikálního hlediska lze zdroj těchto polí považovat za dipól. Elektrody 
tak zaznamenávají zprůměrované hodnoty jednotlivých seskupených neuronů. 
Měřená aktivita mozku je různá a liší se v jednotlivých lokalitách na 
povrchu lebky ale i v závislosti na odlišném stavu mysli. Mozek vykazuje jinou 
odezvu na duševní aktivitu, spánek nebo v reakci na optické vjemy. [1, 18]  
5.2 Snímání EEG 
EEG signál má periodický průběh napětí nízké úrovně, což znamená, že 
i malý šum v signálu může výrazně ovlivnit výsledky. Z tohoto důvodu musí 
být speciální požadavky na elektrody a technologii, která se používá pro 
měření EEG signálu. Konkrétní rozměry elektrod a celkové provedení závisí na 
požadavcích pro dané měření. Elektrody se umisťují na povrch hlavy (skalpové 
EEG), nebo přichází do kontaktu s mozkovou kůrou (elektrokortikogram, 
ECoG), či za použití hloubkových elektrod lze při operacích snímat jiné 
specifické signály (stereoelektroencefalogram, SEEG). [7, 18] 
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Obrázek 2 Frekvenční spektrum normálního EEG (převzato z [18]) 
Ke snímání signálu EEG se používá 21 elektrodový systém, kde 19 z nich 
je umístěno symetricky nad hemisférami a zbylé dvě elektrody na ušních 
boltcích. Elektrod může však být různý počet, od 19 do 64, tomu odpovídá 
počet současně měřených kanálů. Nejběžnějším rozložením elektrod je tzv. 
systém“10/20“ navržený H. Jasperem. Označení vychází z rozložení elektrod 
po 20ti% a 10ti% úsecích celkové vzdálenosti (viz Obr. 3). [7, 16] 
 
Obrázek 3 Mezinárodní systém “10/20“ rozmístěni elektrod (převzato z [16]) 
Pozice elektrod jsou značeny písmeny a čísly dle polohy umístění na hlavě. 
Písmena značí následující polohu elektrody na lebce, př. F – frontální lalok, 
C – centrální, T – temporální lalok atd. Čísla značí rozmístění daných elektrod 
na lebce. Základem systému jsou 4 anatomické body, z nichž vychází linie 
elektrod: nasion (kořen nosu), inion (výstupek na týlní kosti) a body před 
ušními boltci. [7, 18]  
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5.3 Rušení signálu EEG 
Stejně jako biologické signály i záznam elektrické aktivity mozku může 
být ovlivněn přítomností rušení, nebo obsahuje neadekvátní složky. Mezi 
zachováním užitečného signálu a odstraňováním šumu je potřeba najít určitý 
kompromis. 
EEG signál se udává řádově v mikrovoltech, a klade důraznější požadavky 
na odstup signálu od šumu při snímání signálů na elektrodách. Zajímavé složky 
signálu se vyskytují i na frekvencích, kde jsou přítomny artefakty. Obvykle lze 
na základě znalostí o hledaných frekvencích aplikovat filtraci na odstranění 
šumu. Například je známo, že v bdělém stavu při měření se na nízkých 
frekvencích vyskytují pouze nežádoucí složky rušení nebo patologický jev. 
[18] Nejčastějšími artefakty v EEG signálu jsou biologické a technické 
artefakty. 
Mezi biologické artefakty patří mrkání a pohyb očí, EKG, myopotenciály, 
dýchání, při umístění elektrody nad artérii dochází k pulsovému rušení, dále to 
jsou pak artefakty z mimomozkové oblasti atd. (viz. Obr. 4). 
 
Obrázek 4 Biologické artefakty (převzato z [17]) 
Mezi technické artefakty řadíme (viz. Obr. 5):  
- elektrostatické potenciály, mezi tyto artefakty patří nízká jakost 
elektrod, špatný kontakt elektrody a kůže, pohyb předmětů 
z elektrostatických materiálů (silonové prádlo, hřeben, atd.);  
- síťový brum, což je napětí síťového kmitočtu a jeho harmonické 
složky;  
- impulsní rušení, to způsobuje blízkost motorků (např. holicího 
strojku), nebo zapínání přístrojů napájených ze stejné energetické sítě, 
či přepínání svodů;  
- šum elektronických obvodů, kde velký vliv mají vstupní obvody 
biozesilovačů, dále je to kvantizační šum např. při digitalizaci. [17, 40]  
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Obrázek 5 Technické artefakty (převzato z [17]) 
5.4 Popis EEG 
EEG je úzce spjato se stavem vědomí měřené osoby. Jednotlivým stavům 
mysli lze přiřadit očekávané průběhy, jejich přibližnou amplitudu a frekvenci. 
Se zvyšující se aktivitou se tvar průběhu přesouvá k vyšším frekvencím 
a nižším amplitudám. Rytmy jsou označovány písmeny řecké abecedy (alfa 
(α), beta (β), delta (δ) a théta (θ) atd.), v signálu se mohou vyskytovat 
i elementy, které se nazývají grafoelementy, pomocí nich jsou detekovány 
patologické jevy.  
Základní rytmy mozkové aktivity [16]: 
Delta δ - frekvenční rozsah 0.5 - 4 Hz, amplituda 100 – 150 µV 
Detekovatelná u dětí v časných fázích vývoje a v hlubokém spánku non-
REM u dospělých, kdy je zpomalena mozková aktivita. Dále ji nalézáme při 
hypnóze či při bezesném spánku, případně během bezvědomí způsobeného 
nemocí nebo úrazem a také při epilepsii. V bdělém stavu u zdravého dospělého 
člověka je projevem patologie.  
Théta θ - frekvenční rozsah 4 - 8 Hz, amplituda 70 – 100 µV  
Doprovází stavy ospalosti a je detekována během lehkého spánku, který 
doprovází usínání jedná se o fázi spánku non–REM. Théta aktivita je 
dominantní složkou normální bioelektrické aktivity v dětském věku. Tato 
aktivita se může objevit během hypnotických stavů, transu, před probuzením 
nebo při hyperventilaci. U zdravých osob se théta vlny vyskytují v centrální, 
temporální (spánkové) a parietální (temenní) oblasti. Pokud je amplituda théta 
vlny dvakrát vyšší, než je vlna alfa, tak tento stav je považován za patologický.  
Alfa α - frekvenční rozsah 8 - 13 Hz, amplituda 20 – 50 µV  
Tato aktivita se vyskytuje v bdělém stavu před usnutím, případně po REM 
fázi spánku. Jedná se především o stav uvolnění, relaxace bez duševní námahy 
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při zavřených očích. Tlumí se otevřením očí a duševní činností. Obvykle je 
detekováno maximum této vlny nad zadními oblastmi mozkových hemisfér. 
Alfa rytmus je především aktivitou optického analyzátoru, proto lidé od 
narození slepí ji nemají vytvořenou. 
Beta β - frekvenční rozsah 13 - 30 Hz, amplituda 5 – 10 µV  
Beta vlny se objevují při bdělosti, jsou typické pro soustředění na vnější 
podněty, při duševní aktivitě, při logicko-analytickém myšlení, případně 
pocitech strachu a rozčilení. Možný výskyt je také v REM fázi spánku. 
Maximum této aktivity je v předním laloku hemisfér. 
Grafoelementy 
Jsou patologické projevy při různých onemocněních např. SSS vlny (sick 
sinus syndrom), které se vyskytují u epilepsií. 
Tvary vln, které byli popsané výše, jsou uvedené na Obrázku 6.  
 
Obrázek 6 Příklady jednotlivých druhů vln mozkové aktivity (převzato z [16]) 
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Nakonec se hodnotí i tzv. transienty, což jsou hroty nebo ostré vlny, 
vyskytující se jednotlivě nebo ve shlucích, majících charakteristickou formu. 
Zřetelně vystupují ze základní aktivity EEG. 
Dalším druhem transientů jsou POSTS (angl. positive occipital sharp 
transients of sleep). Vyskytují se ve 2. fázi non-REM spánku. Mají amplitudu 
menší než 50mV, vzestupná hrana je pozvolnější než sestupná, jsou bilaterálně 
synchronní. Též mají souvislost se zrakovým vnímáním, a proto se nevyskytují 
u slepých osob. 
Vertexové strmé vlny se rovněž vyskytují ve 2. fázi non-REM spánku. 
Mají amplitudu vetší než 100mV. Jedná se o sekundární složky sluchových 
evokovaných potenciálů. 
Shluky několika transientních vln se nazývají komplexy. Rozeznávají se 
K-komplexy, což je kombinace nízké ostré vlny a poly-fázické pomalé vlny, 
na kterou zpravidla navazuje spánkové vřeténko. Amplitudové maximum 
dosahuje několika 100mV. Doba trvání je 1 sekunda i více, mohou se objevit 
spontánně na zevní podnět, zejména hluk. S narůstajícím věkem se snižuje 
amplituda a ubývá ostré složky. Vývoj rytmické aktivity z pásma pomalé beta 
12-15 Hz, ve 2. fázi non-REM spánku se nazývá spánkové vřeténko. Jeho 
amplituda je nižší než 50mV, s narůstajícím věkem se snižuje. 
EEG ve spánku 
Jak již bylo zmíněno, v předchozí kapitole 3 existují kritéria hodnocení 
jednotlivých spánkových stádií. Základ pro oba tyto standardy tvoří popis EEG 
snímaného v průběhu spánku. 
Dle výskytu základních rytmů mozkové aktivity na EEG se mohou 
rozlišovat jednotlivé spánkové fáze. Alfa aktivita se vyskytuje v bdělém stavu 
a tedy ve fázi W při zavřených očích. Také se může vyskytovat v REM fázi. 
Theta aktivita se objevuje během lehkého spánku, který doprovází usínání, 
což je fáze non-REM 1 a 2, ale také se vyskytuje v malé míře i v hlubokém 
spánku ve fázi non-REM 3. Dále se objevuje ve fázi REM. Delta aktivita se 
nachází při hlubokém spánku non-REM 3 a 4, kdy je mozková aktivita 
zpomalena. Beta aktivita se objevuje při bdělosti tedy ve fázi W, ale také 
v REM spánku.  
Také v různých spánkových fázích se mohou vyskytovat určité 
grafoelementy, jako např. ostré vertexové vlny, které se nachází při usínání ve 
fázi non-REM 1. Dále to jsou pilovité vlny o frekvenci 2-4 Hz, které se 
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objevují ve fázi REM. Nakonec to jsou spánková vřetena a K-komplexy, které 
se objevují jak v lehkém spánku ve fázi non-REM 2 tak v hlubokém spánku ve 
fázi non- REM 3 a 4. [8, 16, 20] 
Z výše uvedeného a z předchozích kapitol vyplývá, že metoda pro 
automatickou klasifikaci spánkových fází by mohla být založena na vhodném 
zpracování a analýze elektroencefalografických záznamů pacientů. Tomu se 
věnuje následující kapitola. 
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6 Předzpracování EEG 
Digitální data jsou v dnešní době výstupem z lékařských diagnostických 
přístrojů, tyto data je třeba dále upravit pro získání požadovaných informací. 
Hlavním úkolem předzpracování signálu je eliminace všech nežádoucích 
složek, které se mohou objevit v EEG. Během měření mozkové aktivity 
dochází k jevům, které je potřeba eliminovat buď hned při měření, nebo po 
naměření dat. Mezi metody předzpracování dat patří filtrace a segmentace, dále 
se sem řadí i analýza nezávislých komponent. 
Filtrace 
První úpravou před začátkem zpracování záznamu je nutná filtrace signálu, 
jelikož biologický signál obsahuje nežádoucí artefakty, například síťové rušení 
s frekvencí 50Hz. Digitální filtrace je jeden z nejpoužívanějších nástrojů 
počítačového zpracování biosignálů. Není však jednoduché navrhnout kvalitní 
filtr, který by byl současně dostatečně rychlý z výpočetního hlediska. 
Problémem při návrhu je přesnost a rychlost proti požadované kvalitě. [17] 
Pro filtraci se užívají číslicové filtry, které lze dělit: 
 podle délky impulsní odezvy: 
o filtry s konečnou impulsní odezvou. 
o filtry s nekonečnou impulsní odezvou. 
 podle struktury: 
o nerekurzivní filtry (bez zpětné vazby). 
o rekurzivní filtry (se zpětnou vazbou). 
Pokud se filtruje biologický signál je vyžadováno, aby fázová 
charakteristika filtru byla vždy lineární. Nejčastěji se tedy používá filtr 
s konečnou impulsní odezvou - FIR. [11, 17] 
Detekce artefaktů 
Metodou vhodnou pro detekci artefaktů je metoda analýzy nezávislých 
komponent (angl. independent component analysis, ICA). Tato metoda 
umožňuje odhalit skryté faktory lineárně závislých signálů a to tak, že signály 
rozloží na množinu staticky nezávislých signálů neboli komponent. Metoda 
ICA je účinná, ale neřeší automatickou detekci komponent obsahující 
artefakty. [3] 
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Segmentace 
Dalším možným krokem předzpracování EEG je jeho segmentace neboli 
rozdělení EEG signálu na kratší úseky, které se považují za stacionární. 
Segmentace zde slouží k tomu, aby se nalezli úseky, ve kterých se požadovaná 
charakteristika signálu nemění nebo vykazuje malé rozdíly. Tyto úseky se 
nazývají lokálně stacionární segmenty. Segmentace se rozděluje na konstantní, 
kdy se používá fixní délka segmentů, což znamená že všechny segmenty mají 
stejný počet vzorků a stejnou délku, a adaptivní, Délka se mění se změnou 
námi požadované charakteristiky a přizpůsobuje se okamžitému stavu signálu. 
[13] Výhodou první metody je jednoduché použití a nízká výpočetní náročnost. 
Při druhé metodě adaptivní segmentace je délka segmentu proměnná.  Délka se 
mění se změnou námi požadované charakteristiky a přizpůsobuje se 
okamžitému stavu signálu. Výsledkem je pak signál rozdělený na segmenty 
podobných vlastností.  
  
26 
 
7 Metody analýzy EEG  
Rozvoj počítačů v dnešní době znamená nepochybný přínos pro registraci, 
interpretaci a archivaci EEG. Možnosti počítačového zpracování EEG signálu 
v současné době zahrnují běžně využívané topografické zobrazení tzv. „brain 
mapping“, ten zahrnuje vytváření map z povrchu hlavy, proměnných v čase 
[4]. Mapují se buď elektrické potenciály, nebo výkon spektra na určitých 
frekvencích. Dále se mezi metody řadí statistická analýza a poté různé analýzy, 
které umožňují získat informace, které nejsou vidět běžným okem. 
7.1 Analýza EEG v časové oblasti 
Analýza EEG signálu v časové oblasti zobrazuje mozkovou aktivitu 
v závislosti na čase bez použití transformací. K základním popisným veličinám 
v časové oblasti patří [26]: 
 první a druhá derivace EEG signálu; 
 střední hodnota a směrodatná odchylka EEG signálů; 
 koeficient špičatosti – charakterizuje rozdělení náhodné veličiny; 
 koeficient šikmosti - je charakteristickým rozdělením pravděpodobnosti 
náhodné veličiny Nulová šikmost značí, že hodnoty náhodné veličiny 
jsou rovnoměrně rozděleny vlevo a vpravo od střední hodnoty. Kladná 
šikmost značí, že vpravo od průměru se vyskytují odlehlejší hodnoty 
nežli vlevo (rozdělení má tzv. pravý ocas) a většina hodnot se nachází 
blízko vlevo od průměru. U záporné šikmosti je tomu naopak. 
 střední kvadratická odchylka amplitudy – efektivní hodnota, kdy se 
měří střední hodnota signálu za určitou dobu; 
 koeficienty korelace a koherence. 
Mezi další skupinu metod se řadí skupina funkcí, které byly navrženy 
Hjorthem jsou to tzv. Hjorthovi deskriptory. Patří sem aktivita, pohyblivost 
a komplexnost, které jsou vypočteny z EEG na základě rozptylu, první a druhé 
derivace signálu [26]. 
7.2 Nelineární metody analýzy EEG 
Nelineární metody analýzy jsou založené na zásadách nelineární dynamiky 
a teorii chaosu. Dle této teorie jsou biologické signály výsledkem chaotických 
procesů. Díky tomu mohou být tyto signály reprezentovány chaotickými 
parametry, jakou jsou Lyaponovy či Hurtovy exponenty, dimenzionální 
komplexnosti, entropií nebo fraktální dimenzí. Některé studie ukazují, že 
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hodnota EEG chaotických parametrů, jsou závislé na spánkových fázích 
a mohou být použity jako jejich charakteristické vzorce. Samotná teorie 
deterministického chaosu je založena na koncepci nelineární dynamiky. 
Nejpoužívanější je korelační dimenze, která je mírou komplexity systému, 
umožňuje nejen detekovat vzájemné nelineární spojení mezi komplexními 
systémy, ale je schopna i kvantifikovat sílu a směr této dynamické závislosti. 
[26] 
7.3 Frekvenční a časově-frekvenční analýza EEG 
Nejčastěji požadovanou informací u signálu EEG je jeho spektrální 
složení, které je nejčastěji reprezentováno pomocí spektra. Jinými slovy lze 
říci, že naším zájmem je četnost zastoupení jednotlivých frekvencí měřeného 
signálu a určení převládající (dominantní) frekvence téhož signálu. V takovém 
případě hovoříme o transformaci z časové oblasti do frekvenční (pomocí např. 
Fourierovy transformace) nebo časově-frekvenční oblasti (pomocí např. 
krátkodobé Fourierovy transformace, metody matching pursuit nebo vlnkové 
transformace).  
Výsledkem transformace z časové do frekvenční oblasti jsou informace 
o obsažených frekvencích analyzovaného signálu, ale ne o čase jejich výskytu. 
U transformace z časové do časově-frekvenční oblasti jsou výsledkem 
informace o obsažených frekvencích a také čase jejich výskytu. 
7.3.1 Fourierova transformace  
Fourierova transformace (FT) se používá pro převod signálu z časové do 
frekvenční oblasti a zpět. Je důležitá při časově-frekvenční analýze EEG 
signálu, kdy nám určuje ve spektru signálu zastoupení jednotlivých frekvencí. 
Vyjadřuje obraz signálu pomocí ortogonálních bázových funkcí. Tato 
transformace pomocí integrálu promítne signál do prostoru s bází ve formě 
harmonických funkcí. To umožňuje získat popis signálu jako závislost 
amplitudy a fáze na frekvenci. Pokud jsou ale použity diskrétní signály ve 
frekvenční oblasti, je použita modifikace FT tzv. diskrétní Fourierova 
transformace (angl. discrete Fourier transform, DFT), která je definována jako 
[11]: 
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kde:  T je vzorkovací interval v časové oblasti, n je pořadový index 
vzorku, N je celkový počet vzorků, k je pořadový index spektrálního 
koeficientu, e
-j
 je goniometrická funkce, Ω je vzorkovací interval ve frekvenční 
oblasti, definovaný vztahem: 
 
NT
2
  (6.2) 
EEG signál ale nesplňuje podmínku časové neomezenosti a periodičnosti, 
proto se při této transformaci používá omezení signálu tzv. okny. Signál tak 
nezkoumáme v celku ale po částech. Pokud se aplikují okna v časové oblasti, 
dojde ke konvoluci spektra okna a analyzovaného signálu v kmitočtové oblasti, 
důsledkem je vznik nespojitosti okna a vznik postranních laloků ve spektru tzv. 
Gibsův jev. K potlačení tohoto jevu se používají tzv. váhovací okna 
(Hammingovo, Blackmanovo, atd.), které potlačují vliv krajních vzorků 
v časové oblasti. [5, 11] 
7.3.2 Krátkodobá Fourierova transformace  
EEG signály mají nestacionární charakter, proto zde není jednoduchá 
implementace FT vhodná, z důvodu toho, že tato transformace poskytuje, jak 
již bylo zmíněno v předchozí kapitole informaci o tom, které frekvence se 
v signálu vyskytují, ale už ne v kterém okamžiku. 
Proto se pro analýzu nestacionárních signálů využívá FT aplikovaná na 
analyzovanou funkci postupně po krátkých úsecích, které jsou vybrány pomocí 
reálného symetrického okna je to tzv. krátkodobá Fourierova transformace 
(angl. short-time Fourier transform, STFT). Tím se řeší problém souběžného 
určení času i frekvence, na kterých je rozmístěna energie signálu. STFT 
požaduje nastavení parametrů tak, aby bylo dosaženo kompromisu mezi 
časovou a frekvenční reprezentací signálů. Nelze ale dosáhnout současně 
vysokého rozlišení v čase i frekvenci. Například použití krátkého časového 
okna umožňuje dosažení vysokého rozlišení v čase, ale zároveň vede ke 
špatnému rozlišení ve frekvenci a naopak. 
Definiční integrál STFT je [11]: 
 
       dtetgtxfSTFT tfj  
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  2*,  (6.3) 
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kde: g je okénková funkce, * je komplexní konjunkce, t je čas, 
τ časové posunutí okénka, f je frekvence, x(t) je časová reprezentace signálu 
a STFT (τ, f) je jeho časově-frekvenční reprezentace. 
STFT spektrum je obecně komplexní funkce dvou reálných proměnných. 
Pro jeho grafické znázornění se používá tzv. spektrogram. 
Hodnoty spektrogramu nad rovinou τ, f se znázorňují barevně, buď 
intenzitou šedi, nebo barevnou stupnicí, která může být umístěna po straně 
spektrogramu. [11] 
7.3.3 Metoda Matching Pursuit  
Metoda matching pursuit (MP) je algoritmus, který aproximuje vstupní 
signál na jednoduché funkce neboli atomy, které jsou vybírány z tzv. 
redundantního slovníku tak, aby co nejlépe charakterizovaly jednotlivé úseky 
vstupního signálu. Vybraný atom se od signálu odečte a zbytek je vstupem 
dalšího opakování. Tak se po určitém počtu opakování získá lineární rozvoj, 
kterým se dá signál více či méně přesně rekonstruovat. Největším problémem 
tohoto algoritmu je náročnost prohledání často rozsáhlého slovníku atomů 
a nalezení atomu, který by nejlépe odpovídal vstupnímu signálu. Nejčastěji se 
jako slovníkové funkce používají tzv. Gaborovy atomy, které tvarem 
odpovídají Gaussovskému okénku modulovanému kosinovou funkcí (viz. Obr. 
7). 
 
Obrázek 7 Gaborovy atomy (převzato z [9]) 
U metody MP může být vygenerováno velké množství základních křivek 
tzv. časově frekvenčních atomů, změnou měřítka, překládáním, a frekvenčním 
posunem jednotlivých funkcí g (n) oken [9]: 
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  (6.4) 
kde:  n je diskrétní vzorek; s je modul (doba trvání); l je časový 
posun; Θ je frekvenční posun (normální úhlová frekvence). MP je nová 
metoda, která se v současné době rozvíjí a je velice náročná v implementaci.  
Vlnková transformace 
Jako elegantní prostředek časově – frekvenční analýzy se v současné době 
prosazuje nový typ diskrétní transformace, tzv. vlnková transformace (angl. 
wavelet transform, WT), která představuje základní matematický prostředek 
pro analýzu a zpracování nestacionárních signálů a obrazů. Odstraňuje 
nevýhodu všech metod časově-frekvenční analýzy založených na Fourierově 
transformaci (FT), které používají harmonických, časově neomezených, 
bázových funkcí. Při FT je zapotřebí velký počet harmonických složek pro 
vyjádření strmých přechodů v čase. Naproti tomu, bázovými funkcemi WT 
jsou časově omezené průběhy, tzv. vlnky, generované časovou dilatací 
z jediného vzorku.  
Hodnoty spektra u WT jsou ovlivněny daným úsekem analyzovaného 
signálu, což je základní vlastností WT. Celý rozsah analyzovaného signálu 
pokrývají vlnky s nenulovými hodnotami po částech. [11, 12] 
Spojitá vlnková transformace  
Spojitá vlnková transformace (angl. continuous wavelet transform, CWT) 
je definována pro signály s konečnou energií. Slouží pro popis základních 
vlastností vlnkové transformace, která je definována jako [11]: 
 
 (6.5) 
 
 
 (6.6) 
kde:  τ - je časové posunutí; s - je měřítko vlnky (angl. scale); Ψ- je 
transformační funkce neboli mateřská vlnka; Ψ() - je konkrétní vlnka 
vygenerovaná z mateřské vlnky; x(t) - je analyzovaný signál; WT (τ, s) - jsou 
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vypočítané koeficienty WT; * - je konvoluce; člen [1/(s)] slouží k normalizaci 
energie vlnky při změnách měřítka; (t) je tzv. prototyp vlnky. [11] 
Vlastnostmi CWT je linearita, invariance v čase a dilatace. Invariance 
v čase znamená, že posun analyzované funkce po časové ose způsobí stejný 
posun vlnkových koeficientů po ose polohy. Grafické vyjádření vlnkových 
koeficientů v rovině (τ, s) se nazývá scalogram nebo vlnková mapa (angl. 
wavelet map). Pomocí parametru s (měřítko) a je možné měnit její šířku 
(dilatace), parametrem τ (poloha) se mění umístění vlnky na časové ose 
(translace). 
Celý princip vypočtení algoritmu CWT spočívá ve vzájemném 
porovnávání analogového signálu x(t) se zvoleným vzorovým tvarem vlnky Ψ. 
Výsledkem porovnávání je koeficient – hodnota CWT (τ, s) udávající úroveň 
podobnosti vzoru – vlnky se signálem. Souvislost mezi měřítkem a frekvencí 
detekovaných složek se musí stanovovat pro každou vlnku zvlášť. 
Doporučeným postupem je nalezení měřítka, při kterém nastává maximum 
vlnkových koeficientů při transformaci sinusovky referenční frekvence. 
U některých vlnek je souvislost přímá (např. Mexican hat, Morletova vlnka viz 
dále), u jiných (např. Daubechies) je vztah diskutabilní [34]. 
Ideou vlnkové transformace je tedy vhodnou změnou šířky "okna" neboli 
vlnky v čase a jeho tvarem dosáhnout optimálního poměru rozlišitelnosti v čase 
a frekvenci. Pro nízké frekvence je "okno" širší, pro vysoké užší (viz. Obr. 8).  
 
Obrázek 8 Časově-kmitočtové rozlišení vlnkové transformace, šířka v příslušné souřadnici je 
označena t resp. ω je úhlový kmitočet (převzato z [34]) 
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Diskrétní vlnková transformace  
Dalším typem vlnkové transformace je diskrétní vlnková transformace 
(angl. discrete wavelet transform, DWT), která je v této práci použita. Občas 
bývá také nazývána jako multirezoluční dekompozice (angl. multiresolution 
analysis decomposition), což znamená, že umožňuje neredundantní 
dekompozici signálu. Je to signálová dekompozice, kdy se používá dyadické 
(oktávové) vzorkování, při němž jsou uzlové hodnoty parametrů určeny 
vhodnou dvojkovou závislostí parametrů „s“ a „“ze kterých se může 
vytvořit pomocí vhodné vlnky  ortonormální báze [36]:  
                        (6.7) 
Vzorkování času a měřítka se provádí na tzv. dvojkové (dyadické) mřížce, 
jak je vidět na obrázku 9.  
 
Obrázek 9 Dyadická mřížka v prostoru čas-měřítko (převzato z [36]) 
 
Samotná vlnka se pak vyjádří takto: 
 
 (6.8) 
kde:  τ - je časové posunutí dělené rovnoměrně; s - je měřítko vlnky 
vzorkováno v dyadické (oktávové) posloupnosti; Ψ - je mateřská vlnka; Ψ() - 
je konkrétní vlnka, p - odpovídá měřítku (angl. scale), k – je poloha. 
Měřítko „s“ je vzorkováno v oktávové posloupnosti, zatímco časová osa 
„τ“ je rozdělena rovnoměrně. Lze dokázat, že vzorky spektra v takto 
stanovených bodech nesou úplnou informaci o zdrojovém signálu [11]. Ten 
může být tedy dokonale rekonstruován na základě diskrétních koeficientů 
spektra a zobrazen ve vlnkové mapě (scalogramu), ve které koeficienty 
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představují míru korelace daného signálu a vybrané vlnkové funkce (viz. Obr. 
10 a 11). 
 
Obrázek 10 Princip WT presentující (vlevo) soubor dilatovaných (Shannonových) funkcí, 
(vpravo)  odpovídající spektra (převzato z [11]) 
 
Obrázek 11 Koeficienty ve formě scalogramu s rozdílným časovým a frekvenčním rozlišením 
na jednotlivých úrovních dekompozice (převzato z [11]) 
Posun vlnkové funkce přitom odpovídá vodorovné ose a osa svislá 
představuje úroveň rozkladu do zvolené úrovně m s měřítkem 2m. 
Koeficienty spojené s analýzou pomocí základní vlnky umožňují přitom 
podrobné časové rozlišení, ale hrubé rozlišení frekvenční. Dilatace základní 
vlnky zhoršuje rozlišení časové, ale zlepšuje rozlišení frekvenční. Tato 
možnost proměnného rozlišení v časové a frekvenční oblasti je charakteristická 
pro užití vlnkových funkcí a umožňuje analýzu signálů a obrazů jak 
z globálního tak i lokálního pohledu [11]. Proměnné rozlišení je významným 
rysem WT v porovnání s krátkodobou FT, která má konstantní rozlišení, což je 
dáno délkou výběrového okénka.  
Měřítko je přitom nepřímo úměrné frekvenci, přičemž nízké frekvence 
odpovídají velkým měřítkům a dilatované vlnce. Vlnkovou analýzou při 
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velkém měřítku se získá ze signálu globální informace (aproximační složku) 
a při malém měřítku podrobné informace (detailní složku) představující rychlé 
změny v signálu. Signály jsou v praktických aplikacích často pásmově 
omezené s konečnou energií a pro příslušnou analýzu postačí tedy omezená 
škála měřítek. 
DWT lze také chápat jako speciálně vzorkovanou CWT, která musí 
splňovat následující podmínky [11]:  
- vzorkování časově-měřítkového prostoru musí probíhat na 
dvojkové mřížce; 
- použitá vlnka musí vytvářet ortonormální bázi analyzovaného 
prostoru; 
- analyzující vlnka musí mít kompaktní nosič. 
V tomto případě lze počítat DWT rychlým algoritmem, tvořeným filtrací 
FIR filtry a podvzorkováním (decimací), jak je to ukázáno na obrázku 12.  
 
Obrázek 12 Jeden krok DWT pomoci filtru typu horni propust (HP) a dolni propust (DP) 
(vlevo); rozklad na aproximace (cA) a detaily (cD) (vpravo) (převzato z [34]) 
Vlnková funkce  se tedy chová jako pásmová propust filtrující vstupní 
signál kolem centrálního kmitočtu, který je závislý na měřítku mocninou dvou, 
v následujícím měřítku je filtrována horní polovina pásma předchozí 
dolnofrekvenční části signálu (viz. Obr. 13).  
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Obrázek 13 Frekvenční pohled na diskrétní vlnkovou transformaci, neboli dělení spektra při 
dekompozici signálu, ω - úhlový kmitočet, DP – dolní propust, HP – horní propust, BW – šířka 
pásma (převzato z [34]) 
Dekompozici signálů lze pak provádět filtraci pomocí dvojice 
kvadraturních filtrů, z nichž jeden je typu dolní propust (DP), druhý horní 
propust (HP). Tyto filtry mají komplementární propustná pásma. Vstupní 
signál je poslán na filtr typu DP, tím jsou získány aproximační koeficienty 
obsahující nízkofrekvenční informace a na filtr typu HP a tím získáme detailní 
koeficienty obsahující vysokofrekvenční informace. 
Výstupy obou filtrů jsou podvzorkovány na polovinu vstupních vzorků. 
To lze učinit proto, že filtrovaný signál obsahuje vždy polovinu frekvenčního 
spektra originálu. Nedojde tedy k aliasingu. Horní propust poskytuje 
koeficienty tzv. detailů DWT (cD), dolní propust koeficienty tzv. aproximace 
(cA). Díky decimaci je celkový počet koeficientů po jednom kroku stejný jako 
počet vstupních vzorků. Koeficienty aproximace lze dále analyzovat shodným 
rozkladem filtrů a obdržet tak další soubor koeficientů aproximace a detailů. 
Tak lze postupovat až do vyčerpání vstupní sekvence. Postup filtrace pomocí 
tzv. pyramidové struktury je znázorněn na obr. 14. Jednotlivé konvoluce 
s decimací lze vyjádřit následujícími vzorci [34]: 
 
                         
 
   
 (6.9) 
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 (6.10) 
kde:  cAp, cDp jsou koeficienty aproximace resp. detailu, h – použitý 
typ filtru, k – index výsledné konvoluce m - index vzorku, N je délka vstupní 
sekvence cAp. 
S rostoucím kmitočtem roste šířka pásma (angl. bandwidth, BW) tohoto 
filtru. Pro zvolené minimální měřítko však zůstává nepokryto pásmo od nižších 
kmitočtů do nuly. Proto je od vlnky  odvozena měřítková funkce , která má 
charakter dolní propusti. Tato dekompozice se opakuje v dalších úrovních. To 
je reprezentováno jako binární strom a nazývá se banka filtrů. 
Z hlediska číslicového zpracování signálů představuje WT úplnou banku 
filtrů s rozkladem signálu do dílčích frekvenčních pásem s tím, že základní 
nejpomalejší frekvenční složky jsou detekovány měřítkovou funkcí. Příslušné 
koeficienty se určují z konvoluce signálu a příslušné analyzující funkce. [11, 
34, 36]  
Základní typy mateřských vlnek 
Mateřská vlnka  určuje svými vlastnostmi výtěžnost dané transformace. 
Většina vlnek má také parametr tzv. řád, který souvisí s počtem oscilací vlnky. 
V této kapitole je uveden stručný souhrn nejpoužívanějších vlnek pro WT. 
Vlnka Mexican hat nebo také tzv. Marrova vlnka či Mexický klobouk, má 
tvar druhé derivace průběhu hustoty pravděpodobnosti Gaussova rozdělení (viz 
Obr. 14) a je popsána matematicky následovně [34]: 
 
     
 
  
  
 
               (6.11) 
Tato funkce je symetrická, nemá kompaktní nosič a je vhodná pro CWT. 
Protože není ortogonální, nelze použít pro DWT. Vlnka je členem rodiny 
Gaussovských vlnek tvořené jednotlivými derivacemi průběhu hustoty 
pravděpodobnosti Gaussova rozdělení. 
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Obrázek 14 Vlnka Mexican hat (převzato z [34]) 
Morletova vlnka (morl) má tvar komplexní sinusovky modulované 
Gaussovským oknem [34]:  
 (x) = a. e[1/2]x2 (cos (5x) + j sin (5x)) (6.12) 
Je výsledkem kompromisu mezi polohovou lokalizací jednorázových dějů 
(lepší je např. vlnka Mexican hat) a frekvenčním rozlišením (Fourierova 
transformace). Morletova funkce je symetrická, komplexní a nemá kompaktní 
nosič. Je vhodná pro CWT a není ortogonální, tudíž nelze použít pro DWT 
(viz. Obr. 15).  
 
Obrázek 15 Morletova vlnka (imaginární část čárkovaně) (převzato z [34]) 
Meyerova vlnka (meyr) je definována ve frekvenční doméně, nemá 
explicitní vzorec pro vyjádření v čase (viz. Obr. 16). V originálním tvaru 
nemůže být realizována FIR filtry a tudíž použita v rychlém algoritmu DWT, 
proto byla vytvořena její diskrétní aproximace s filtry (viz. Obr. 17). Meyerova 
vlnka je symetrická, nemá kompaktní nosič (aproximace má) a je vhodná pro 
CWT i DWT. Je ortogonální.  
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Obrázek 16 Meyerova vlnka (převzato z [34]) 
 
Obrázek 17 Konvoluční filtry pro Meyerovu vlnku (převzato z [34]) 
Haarova vlnka (haar) představuje velmi jednoduchou vlnku, která ale 
neumožňuje hladkou rekonstrukci signálu (viz. Obr. 18).  
 
Obrázek 18 Haarova vlnka (převzato z [34]) 
Bývá často nazývána Daubechies prvního řádu. Haarova vlnka je 
symetrická, nespojitá a má kompaktní nosič. Je vhodná pro CWT i DWT, je 
ortogonální. Její použití je jednoduché a efektivní. Je definována hodnotami na 
intervalech: 
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(6.13) 
Vlnky Daubechies (db) představují skupinu vlnek různého řádu N  1. 
Nemají (kromě Daubechies prvního řádu) explicitní vyjádření (x). Jde 
o skupinu asymetrických funkcí (kromě Daubechies řádu 1). Vlnky Daubechies 
mají kompaktní nosič délky 2N1, jsou vhodné pro CWT i DWT a jsou 
ortogonální, nesymetrické (viz. Obr. 19). [34]  
 
 
Obrázek 19 Vlnka Daubechies 2. řádu (převzato z [34]) 
Výběr použité vlnky lze shrnout do následujících doporučení [27]:  
 komplexní vlnky jako Morletova detekují dobře oscilace, nejsou 
vhodné pro detekci osamocených singularit; 
 čistě reálné vlnky s málo oscilacemi dobře detekují špičky a singularity 
v signálu; 
 antisymetrické vlnky jsou vhodné k detekci změn gradientu; 
 symetrické vlnky nezpůsobují fázový posun mezi špičkou, singularitou, 
oscilací v signálu a příslušným projevem ve vlnkových koeficientech; 
 pro současnou detekci amplitudy a fáze je nutné použít komplexní 
vlnku (např. Morletovu).  
Na závěr je nutno dodat, že mateřská vlnka musí mít nulovou střední 
hodnotu a samozřejmě vhodný frekvenční rozsah.  
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8 Umělé neuronové sítě 
Umělé neuronové sítě (UNS) byly zpočátku vyvíjeny se záměrem 
modelovat procesy v lidském mozku, jakými jsou například učení a paměť. 
Přestože existuje jistá podoba mezi UNS a mozkem, je patrné, že umělé 
neurony jsou pouhým zjednodušením skutečných biologických neuronů.  
Neuronové sítě mají dnes velmi široké uplatnění. Využívají se například 
při rozpoznávání a kompresi obrazů nebo zvuků, ke klasifikaci a zpracování 
dat, k regresním analýzám, někdy dokonce k filtrování spamu. V lékařství 
slouží k prohlubování znalostí o fungování nervových soustav živých 
organismů. [19] 
UNS patří mezi klasifikační metody, jedná se o paralelní adaptivní 
systémy, které obecně umožňují řešení nelineárních problémů. Neuronová síť 
je spojení mnoha jednoduchých procesorů (vstupní a výstupní vektory 
reprezentují příslušné signály), navzájem bohatě propojených. Tyto procesory 
se nazývají neurony a nejjednodušší síť složená z jednoho neuronu se nazývá 
perceptron. Propojením dvou nebo více perceptronů vznikají vícevrstvé 
neuronové sítě (MLP – multilayer perceptron). [2, 11, 35] 
 
Obrázek 20 Neuronová síť jako datový procesor (převzato z [11]) 
Ve srovnání s klasickými algoritmy lze předběžně konstatovat několik 
charakteristických odlišností neuronových sítí [11]: 
 precesní elementy jsou velmi jednoduché, pracuje jich současně velký 
počet; 
 jedná se o paralelní zpracování, které může zvýšit rychlost zpracování; 
 jednotlivé neurony pracují zpravidla autonomně, jedná se o asynchronní 
činnost s distribuovaným řízením; 
 neurony jsou propojeny, přičemž spoje jsou charakterizovány různými 
vahami, vyjadřujícími stupeň jednosměrného nebo vzájemného vlivu; 
 váhy se vytvářejí a upravují v procesu učení na základě zpracované 
informace a popřípadě při tzv. řízeném učení i přídavné apriorní 
informaci; 
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 proměnná soustava vah má schopnost interní reprezentace dat tzn., že 
reflektuje vlastnosti zpracované informace; 
 neuronové sítě mají schopnost adaptability sítí, odolnost vůči selhání 
při poruchách části sítě a vůči nepřesnostem ve vstupní informaci.  
UNS se tedy skládají z elementárních jednotek (neuronů). Neuron je 
procesní prvek (viz. Obr. 21) má N vstupů a jeden výstup, je základní stavební 
kámen neuronových sítí. Neuron provádí v podstatě součet vstupních dat 
a jejich následnou transformaci. Složitější sítě jsou pak obvykle tvořené 
sériovým a paralelním zapojováním těchto jednotek do vrstev a mohou 
provádět složitější transformace. [2, 11] 
 
Obrázek 21 Neuron jako procesní prvek (převzato z [11]) 
Neuron je charakterizován rovnicí: 
 
           
 
   
  (7.1) 
kde: y je výstup neuronu 
  X = [X1, X2, ….., XN]
T
 je vstupní vektor, 
  W = [W1, W2, ….., WN]
T
 je vektor aktuálních vah, 
  ϑ je aktuální práh neuronu 
  f(α) je nelineární funkce, která se nazývá charakteristika 
neuronu, v rovnici se nazývá aktivace neuronu [11]. 
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Důležitou a zásadní částí pro složitější sítě je aktivační neboli přenosová 
funkce neuronu, je to funkce, která transformuje celkový vstup neuronu. 
V praxi se používá mnoho aktivačních funkcí. Nejčastější jsou: 
skoková funkce (ostrá 
nelinearita) 
 






0;0
0;1


f  (7.2) 
saturovaná lineární funkce  





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
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11;
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

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sigmoidní funkce  


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e
f
1
1
 (7.4) 
hyperbolická tangenta  








e
e
f
1
1
 (7.5) 
Tyto funkce jsou pro ilustraci vykresleny na obrázku 22: 
 
 
Obrázek 22 Typy aktivační funkce: a) skoková funkce, b) saturovaná lineární funkce,       
c) sigmoida, d) hyperbolická tangenta (převzato z [35]) 
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8.1 Vícevrstvé neuronové sítě 
Vícevrstvá neuronová síť je tvořena vrstvami neuronů, jejichž výstupy jsou 
propojeny se vstupy dalších neuronů. Počet neuronů a jejich propojení tvoří 
tzv. topologii sítě. Rozeznává se několik základních druhů, neboli topologií, 
neuronových sítí. Pro různé typy aplikací se hodí různé typy neuronových sítí. 
V základu se neuronové sítě rozdělují na dva druhy. Rekurentní neuronové sítě, 
kdy je cyklické uspořádání neuronů a na dopředné neuronové sítě, kdy je 
uspořádání neuronů acyklické. [2, 33, 35] 
U dopředných neuronových sítí (někdy také nazývaných Feed-forward 
sítě) směřuje tok dat striktně od vstupu na výstup v jednom směru. Data mohou 
být zpracovávána více vrstvami najednou, ale nikdy nevznikne zpětnovazební 
smyčka. Taková topologie potom obsahuje vstupní a výstupní vrstvu a mezi 
nimi může být libovolný počet dalších, tzv. skrytých vrstev, kde vždy neurony 
z jedné vrstvy předávají informace neuronům ve vrstvě následující. Výstupy 
z nižších vrstev tohoto uspořádání jsou přivedeny na neurony v libovolných 
vyšších vrstvách. 
 
Obrázek 23 Jednoduché zapojení dopředné sítě (převzato z [37]) 
Klasickými typy dopředných sítí jsou například perceptron a AdaLiNe 
v jedno i vícevrstvé podobě. Jak je naznačeno na obrázku 23, vrstvy se mohou 
skládat z neuronů s různými přenosovými funkcemi. V uvedeném případě je 
pomocí všeobecně využívaných symbolů naznačena lineární přenosová funkce 
vstupní vrstvy, sigmoidní přenosová funkce vnitřní skryté vrstvy a prahová 
výstupní funkce. [14, 37] 
8.2 Trénování neuronových sítí 
Fáze učení slouží k nastavení parametru neuronové sítě tak, aby se po 
přiložení vstupních dat na výstupech objevily požadované hodnoty. Existuje 
několik metod používaných pro nastavení a úpravy jednotlivých vah trénované 
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sítě. Je možné nastavit váhy explicitně, zde se vychází ze znalosti 
analyzovaného problému. Další možností je využití učení neuronové sítě – 
plnit její vstupy sadou trénovacích dat a nechat měnit váhy mezi-neuronových 
propojení podle předem určených pravidel. Učení lze rozdělit do dvou 
základních kategorií, kterými jsou [14]: 
1. Řízené učení neboli asociativní učení – síť je trénována poskytnutím 
sady vstupních dat a sadou odpovídajících výstupních dat. Tyto vstupně-
výstupní páry jsou poskytovány externím „učitelem“ nebo systémem, který síť 
obsahuje (samořízené). 
2. Neřízené učení nebo samo-organizační učení – výstupní jednotky jsou 
trénovány k reakci na vzory ve vstupech. V této formě učení se předpokládá, že 
si systém najde ve vstupních datech význačné znaky. Oproti řízenému učení 
zde neexistuje sada výstupních vzorů, do kterých by vstupy měly být 
klasifikovány – systém si vytvoří vlastní výstupní reprezentaci vstupů.  
8.3 Dopředná síť se zpětným šířením chyby 
V této práci je použita vícevrstvá dopředná síť se zpětným šířením chyby 
(angl. Back-propagation neural network), je to v praxi nejčastěji používaný typ 
sítě. Algoritmus učení zpětné šíření chyby existuje ve více různých variantách. 
Obecně jde o adaptaci vah sítě směrem od chybového výstupu postupně přes 
všechny vrstvy směrem k počátku (ke vstupu).  
Samotný algoritmus obsahuje tři etapy: dopředné (feedforward) šíření 
vstupního signálu tréninkového vzoru, zpětné šíření chyby a aktualizace 
váhových hodnot na spojeních. Během dopředného šíření signálu obdrží každý 
neuron ve vstupní vrstvě (Xi, i = 1,..., n) vstupní signál (xi) a zprostředkuje 
jeho přenos ke všem neuronům vnitřní vrstvy (Z1, ..., Zp). Každý neuron ve 
vnitřní vrstvě vypočítá svou aktivaci (zj) a pošle tento signál všem neuronům 
ve výstupní vrstvě. Každý neuron ve výstupní vrstvě vypočítá svou aktivaci 
(yk), která odpovídá jeho skutečnému výstupu (k. neuronu) po předložení 
vstupního vzoru. V podstatě tímto způsobem získáme odezvu neuronové sítě 
na vstupní podnět daný excitací neuronů vstupní vrstvy. [38] 
Pomocí tohoto algoritmu se minimalizuje chybová funkce, a to 
prostřednictvím adaptace synaptických vah. Chybová funkce je rovna 
nejčastěji střední kvadratické chybě mezi požadovaným a skutečným 
výstupem. 
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Jedná se tedy o iterativní proces, kdy hledáme minimum chyby mezi 
skutečnou (výstupní) hodnotou a požadovanou hodnotou. Nevýhodou metody 
je velká citlivost na relevantnost vstupních dat a na inicializaci synaptických 
vah; a také skutečnost, že není zajištěna jeho konvergence do globálního 
minima. Přesto je v praxi při učení dopředných vícevrstvých neuronových sítí 
hojně využíván. [33, 35, 37] 
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9 Automatická klasifikace spánkového EEG 
Cílem této diplomové práce bylo seznámit se s metodami pro klasifikaci 
spánkových fází na základě EEG záznamů. Z metod které byly popsány 
v teoretické části, je použita především metoda diskrétní vlnkové transformace 
pro výpočet parametrů z jednotlivých úseků EEG signálu a neuronové sítě pro 
následnou klasifikaci. Na obrázku 24 je vidět schématické zobrazení použitých 
metod v této diplomové práci. 
 
Obrázek 24 Schematické zobrazení použitých metod 
V tabulce 2 je shrnutí metod používaných v současnosti ke klasifikaci 
spánkových fází. 
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Tabulka 2 Vlnková transformace 
Autor, rok 
vydání 
Oropesa aj. 1999 [21] Ebrahimi aj. 2008 [6] Zoubek aj. 2007 [39] Sinha 2008 [29] 
Procházka aj. 2008 
[23] 
Quiroga aj. 2000 [25] Chao aj. 2006 [10] 
Použité 
signály 
EEG EEG PSG záznamy: EEG, EOG, EMG 
PSG záznamy: 
EEG, EOG, EMG 
EEG EEG 
PSG záznamy: 
EEG, EOG, EMG 
Fáze spánku 
bdělost, S1, S2, S3, S4, 
REM 
bdělost, S1 + REM, S2, SWS 
bdělost, NREM S1 a S2, SWS/NREM 
S3 a S4, REM 
SS, REM, bdělost    
Použitá 
vlnka, 
úroveň 
rozkladu 
db20, WPT - 8 úrov.  
(0,4 - 1,55Hz k komplex + 
delta,  
1,55 - 3,2 delta,  
3,2 - 8,6 theta,  
8,6 - 11 alfa,  
11 - 15,6 SS,  
15,6 - 22 beta1,  
22 - 37,5 beta2) celková 
energie, poměr 
db2, 7 úrov.  
(0,39 - 3,13 delta, 
3,13 - 8,46 theta,  
8,46 - 10,93 alfa, 
10,93 - 15,63 SS, 
15,63 - 21,88 beta1,  
21,88 - 37,50 beta2) 
db3, WPT - 4 úrov. db2 
 
metoda vlnkové 
multirezoluční dekompozice 
kvadratická B splinová fce, 
rozklad do 5 oktav (63 - 
125Hz, 31 - 62 gamma, 16 - 
30 beta, 8 - 15 alfa, 4 - 7 
theta, 0,1 - 4 delta) 
symlet 8, morlet 
Parametry a 
metody 
k odvození 
algoritmus, který se skládá 
ze 3 modulů: - WPT, - 
generátor příznaků, - UNS 
(spectrogram) 
DWT, WPT, statistické fce: 
střední kvadratická hodnota, 
celková energie, podíl 
energetických hodnot, průměr 
absolutních hodnot koeficientů, 
směrodatná odchylka koeficientů 
FT (5 příznaků), - DWT (5 příznaků), 
EEG -entropie (histogram), 75 percentil 
distribuce signálu, směrodatná odchylka, 
šikmost a špičatost čísla, EMG a EOG - 
entropie, 75 percentil,standardní 
odchylka, šikmost a špičatost čísla, 
DWT, STFT, 
hypnogram 
DWT, DFT 
(scalogram) 
vlnková entropie, WT, 
statická analýza - analýza 
rozptylu (ANOVA) 
WT, vlnková 
multirezoluční 
analýza, DWT 
Klasifikační 
metoda 
dopředná síť se zpětným 
šířením chyby 
UNS, perceptron, UNS s 12 
vstupy (12-8-4) 
3 klasifikátory: 2 bayesovské - 
parametrické a neparametrické, 
vícevrstvý perceptron, -UNS se 3 
vrstvami 5-6-5 
UNS 64- 14 - 3 
UNS, samo-
organizující se mapy, 
bayesovský přístup 
vlnková entropie 
fuzzy shluková 
analýza, 14 
příznaků, SFFS, 
FPCM shluková 
analýza 
Úspěšnost 
klasifikace 
% 
77,60% 
specifita - 94,4 ± 4,5%, 
senzitivita 84,2± 3,9%, přesnost 
93,0± 4,0% 
EEG - relativní výkon 71%, EMG, EEG 
a EOG přesnost o 9% vyšší což je 80% 
95,35% 
(96,84%SS, 
93,68% REM, 
95,52%bdělost) 
   
 
48 
 
UNS – umělá neuronová síť, angl. artficial neural network; SFFS – sekvenční přední 
plovoucí vyhledávání, angl. sequential forward floating search; WPT – vlnkový paket strom, 
angl. wavlet packet tree; STFT – krátkodobá Fourierova transformace, angl. Short-time Fourier 
transform; DWT – diskrétní vlnková transformace, angl. descrete wavelet transform; SWS – 
spánek s pomalými vlnami, angl. slow wave stage; DFT – diskrétní Fourierova transformace, 
angl. discrete Fourier transform; SS – spánková vřetena, angl. sleep spindles; FPCM clustering 
– typ shlukové analýzy, ang. clustering fuzzy-C-means and Possibilistic-C-means; WT – 
vlnková transformace, angl. wavelet transform. 
Z dostupné literatury byli vybrání autoři, viz tabulka 2, kteří zpracovávají 
EEG signál pomocí vlnkové transformace a jako klasifikační metodu používají 
neuronovou síť. Z přiložené tabulky je patrné, že vybraní autoři používají 
různou mateřskou vlnku a různý počet úrovní rozkladu EEG. Nejvíce 
používaná mateřská vlnka je Daubechies a to typu db2, db3 a db20. Vzhledem 
k tomu to poznatku byl použit tento typ vlnky Daubechies, ale s odlišným 
počtem nulových momentů (db4), jelikož se nám zdála vhodná pro daný účel. 
Úroveň rozkladu autoři volili dle požadovaného frekvenčního rozsahu, neboli 
dle toho co chtěli rozeznat v daném signálu EEG. V této práci byla zvolena 
úroveň rozkladu 7 dle autorky Ebrahimi, kde jsou, zvoleny následující typy 
frekvencí viz tabulka 3. 
Z tabulky je také patrné, že autoři používají různé metody k odvození 
parametrů a k následné klasifikaci v umělých neuronových sítích. Byly zde 
použity metody jak fourierovy transformace tak vlnkové transformace. Dle 
zadání práce byla vybrána diskrétní vlnková transformace. Parametry, které 
byly pomocí této metody vypočteny, jsou střední kvadratická hodnota, celková 
energie, podíl energetických hodnot, průměr absolutních hodnot koeficientů, 
a směrodatná odchylka koeficientů. Tyto parametry byly dále použity ke 
klasifikaci pomocí neuronové sítě. Jako klasifikační metoda byla vybrána 
dopředná neuronová síť se zpětným šířením chyby.  
 
Obrázek 25 Vlnkový paket strom 
49 
 
Tabulka 3 Vlnkové koeficienty frekvenčních složek EEG 
název Frekvenční rozsah Vlnkové koeficienty 
delta 0.39 - 3.13 Hz  [C38, C30, C31, C32] 
theta 3.13 - 8.46 Hz [C33, C34, C22, C23, C35] 
alfa 8.46 - 10.93 Hz [C36, C25] 
spindle 10.93 - 15.63 Hz [C26, C27, C28] 
beta1 15.63 - 21.88 Hz [C16, C17] 
beta2 21.88 - 37.50 Hz [C18, C5] 
9.1 Popis použitých dat 
V této diplomové práci jsou použity EEG signály ze Sleep-EDF databáze 
z Physionet banky, která je dostupná na: 
www.physionet.org/physiobank/database/sleep-edf/ 
Tyto data jsou nahrána od 8 pacientů ve věku 21 – 35 let. Signály jsou 
snímány z FpzCz a PzOz z bipolárního svodu EEG se vzorkovací frekvencí 
100 Hz. Signály jsou zastoupeny v 5 spánkových fází a v 1 bdělém stavu viz 
tabulka 4. 
Tabulka 4 Rozdělení fází spánku 
  REM NREM1 NREM2 NREM3 NREM4 WAKE 
Pacient 1 215 59 373 94 203 1885 
Pacient 2 176 92 660 80 16 1824 
Pacient 3 199 117 607 25 0 1909 
Pacient 4 151 18 396 90 21 2104 
Pacient 5 159 74 353 127 157 75 
Pacient 6 226 121 396 53 127 128 
Pacient 7 267 34 452 120 83 70 
Pacient 8 216 89 384 83 20 60 
  1609 604 3621 672 627 8055 
 
Aby mohly být data zpracována v programu Matlab, který zajišťuje 
základní analýzu naměřeného signálu s dostupnými EEG signály musely být 
převedeny pomocí konvertoru EDF-to-ASCII do správného formátu. Poté byly 
signály EEG rozděleny na epochy podle hypnogramu, který je součástí 
každého EDF souboru. Soubor se skládá celkem z několika tisíc epoch 30 
sekundových.  
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V začátku bylo v programu Matlab načteno 59 epoch od 1 pacienta ze 
spánkových fází (wake, REM a NREM). V každé načtené epoše je uložena 
matice „s“ velikosti 1x300. Je zde uveden příklad zdrojového kódu: 
Stejné epochy jsou pak pospojovány do stádia spánku pomocí funkce 
„cat“, která nám spojí pole podél zadané dimenze. Vstupními parametry jsou 
různé spánkové epochy, jak je uvedeno ve zdrojovém kódu a zobrazeno na 
Obr. 26.  
%% spojeni do stadia spanku 
stadia_spanku = cat (2,WAKE(1,:),REM(1,:),NREM1(1,:),NREM2(1,:),NREM3(1,:),NREM4(1,:)); 
 
Obrázek 26 Ukázka epoch EEG pro různé fáze 
9.2 Výpočet parametrů EEG pomocí vlnkové transformace 
Ke zpracování EEG signálu, který je nestacionární, byla použita diskrétní 
vlnková transformace, která nám poskytuje dobré informace o zastoupení 
jednotlivých typů vln EEG a je velmi užitečná pro analýzu nestacionárních 
signálů. 
Při daném výpočtu se může objevit problém s konečnou délkou signálu. 
Když se analyzuje EEG signál pomocí vlnkové transformace tak má daný 
signál konečnou délku. To způsobuje na okrajích transformovaného signálu 
jeho zkreslení. Tento problém je znám z filtrace signálu, kdy se na začátku a na 
konci výstupního signálu filtru objevuje zkreslení, které se nazývá přechodový 
jev. Jeho doba trvání odpovídá polovině délky impulzní charakteristiky 
použitého filtru. Existuje několik možností, jak zmiňované zkreslení zmírnit. 
Zde je uvedeno jen několik příkladů: 
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- Prodloužení signálu nulami (zerro-padding) – nejjednodušší 
varianta, která často způsobuje vznik skokových změn na okrajích 
signálu.  
- Prodloužení signálu periodizací (wraparound) – dává dobré 
výsledky, pokud je původní signál periodický, či blízký periodickému. 
Může vyvolat skokové změny na okrajích signálů.  
- Prodloužení signálu reflexí (symmetric extension) – vyvolává 
skokové změny v první derivaci. Vhodná varianta pro zpracování 
obrazů.  
Jsou ale i další přístupy k omezení vlivu přechodových jevů. Prodloužení 
nulami je možné nahradit konstantními hodnotami okrajových bodů, což je 
stejně jednoduché a navíc přesnější řešení. Další možností je prodloužení 
s hladkou první derivací, či extrapolace polynomiální funkcí. [31] V naší práci 
byla použita první možnost k omezení přechodového jevu a to „zerro-
padding“. 
9.3 Výběr vlnky a počet úrovní 
Správnou vlnku, která by se měla použít pro EEG, určují její morfologické 
a spektrální vlastnosti. U EEG je těžko interpretovatelné vybrat správnou 
vlnku, aby dobře korelovala se tvarem morfologicky důležitých úseků 
v signálu. Kdežto např. u EKG to není problém, protože tam jsou vidět 
charakteristické tvary jako QRS, P a T vlna. Pro výběr správné vlnky a dané 
úrovně rozkladu byla použita dostupná literatura (viz tabulka 1) kde se autoři 
také zabývají vlnkovou analýzou. Nejčastěji používanou vlnkou uváděnou 
v literatuře je vlnka Daubechies. O vlastnostech této vlnky je zmíněno 
v teoretické části. Vlnka Daubechies má různé typy zde byla zvolena 
Daubechies 4 (db4) a aplikována na 30 sekundové záznamy epoch EEG 
signálu. 
Úroveň rozkladu se volí dle toho, jaké frekvenční složky se mají rozlišit 
v EEG signálu. Nejdůležitější z frekvenčních složek jsou delta (0,5-4 Hz), 
theta (4-8 Hz), alfa (8-13 Hz), a beta (13-30 Hz). V této práci byla ve spánku 
rozlišena i spánková vřetena (cca 12-16 Hz), proto byla zvolena úroveň 
rozkladu 7.  
Po zvolení vlnky db4 a stupně rozkladu 7 byl proveden rozklad každé 
epochy pomocí vlnkové transformace, a to jak dekompozice pomocí funkce 
„wavedec“ tak rekonstrukce pomocí funkce „wrcoef“, aby byly vidět 
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parametry, které popisují jednotlivé fáze. Funkce „wavedec“ provádí 
víceúrovňové jednorozměrné vlnkové analýzy pomocí konkrétní vlnky 
("wname") nebo pomocí specifických vlnkových filtrů. Zde v této práci byla 
použita konkrétní vlnka db4. Na to navazuje funkce „wrcoef“,, která 
rekonstruuje koeficienty jednorozměrného signálu, vzhledem k vlnkové 
dekompoziční struktury (C a L) a to opět na základě specifické vlnky nebo 
filtrů. V této práci jsou vstupními parametry jednotlivé fáze jako je Wake, 
REM a NREM, která obsahuje všechny jednotlivé fáze NREM. Výpočet 
koeficientu vlnkové transformace na základě zvolené vlnky a stupně rozkladu 
je vidět na obrázku 27 a 28 pro fázi Wake. 
 
Obrázek 27 Aproximace signálu ve fázi wake 
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Obrázek 28 Obrázek 29 Detail signálu ve fázi wake 
V dalším kroku v programu Matlab byla použita vlnková paketová metoda, 
jež je zobecněním vlnkové dekompozice. Vlnkové pakety jsou v průběhu 
indexovány 3 parametry a to polohou, rozsahem a frekvencí. Po rozdělení je 
získán vektor aproximačních koeficientů a vektor detailních koeficientů. Poté 
jsou tyto vektory rozloženy na další části a díky tomu se získá kompletní 
binární strom. Jedná se tedy o analýzu 1D vlnkového paketu pomocí funkce 
„wpdec“, neboli o paketovou diskrétní vlnkovou transformaci s decimací.  
Na obrázku 29 je zobrazen binární strom dekompozice pro fázi Wake 
a data pro uzel 36 (5,5), který je jedním ze dvou uzlů, z kterých se skládá 
frekvenční pásmo rytmu alfa. 
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Obrázek 30 Dekompozice signálů pomocí WPT pro uzel 36 alfa 
Dále bylo vykresleno vlnkové paketové spektrum pro jednotlivé fáze 
spánku, které obsahují na vertikální ose obsažené frekvence a na horizontální 
pak čas. Spektrum bylo použito k rozlišení průběhu komponent v signálu, jako 
je alfa, beta, delta, théta a gama v průběhů EEG. Z teoretické části víme, že ve 
fázi Wake se vyskytují frekvence s vyšší frekvence (8-12 Hz) než např. ve fázi 
NREM2, kde se nachází nízké frekvenční složky jak je vidět na následujících 
obrázcích 31 a 32. 
 
Obrázek 31 Původní signál WAKE a jeho spektrum 
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Obrázek 32 Původní signál NREM2 a jeho spektrum 
Po výběru vlnky db4 a úrovně 7 byla vlnková transformace aplikována na 
30 sekundové epochy EEG signálu. Frekvenční rozsahy EEG signálu byly 
rozděleny na základní typy, které se vyskytují ve spánku. V EEG je 
i přítomnost spánkových vřeten (spindle) takže i ty byly přidány k této skupině 
jsou v rozsahu (11-15 Hz). Z daných vlnkových skupin byly vybrány ty, které 
obsahují informace o frekvenci z následujících 6 skupin (viz tab. 3). 
V programu Matlab byly z jednotlivých uzlů stromu vybrány koeficienty 
pro každou epochu (Wake, REM a NREM) a byla z metod vlnkové 
transformace vybrána funkce X = wpcoef(T,N), která vrací koeficienty spojené 
s N uzlem na vlnky paketu stromu. V našem případě je T daná spánková fáze 
a N je případný uzel např. C38 pro delta vlnu. 
Na obrázku 33 jsou zobrazeny jednotlivé koeficienty pro deltu z epochy 
Wake.  
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Obrázek 33Koeficienty delta pro fázi Wake 
Na obrázku 34 jsou zobrazeny jednotlivé koeficienty pro theta z epochy 
REM.  
 
Obrázek 34 Koeficienty theta pro fázi REM 
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Na obrázku 35 jsou zobrazeny jednotlivé koeficienty pro alfa z epochy 
NREM1.  
 
Obrázek 35 Koeficienty alfa pro fázi NREM1 
Na obrázku 36 jsou zobrazeny jednotlivé koeficienty pro spindle z epochy 
NREM2.  
 
Obrázek 36 Koeficienty spindle pro fázi NREM2 
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Na obrázku 37 jsou zobrazeny jednotlivé koeficienty pro beta1 z epochy 
NREM3.  
 
Obrázek 37 Koeficienty beta1 pro fázi NREM3 
Na obrázku 38 jsou zobrazeny jednotlivé koeficienty pro beta2 z epochy 
NREM4.  
 
Obrázek 38 Koeficienty beta2 pro fázi NREM4 
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Následně byla provedena pomocí metody vlnkové paketové analýzy 
aproximace koeficientů, kdy byla použita funkce „wprcoef“, jedná se 
o rekonstrukci vlnkových paket koeficientů. Kde X = wprcoef (T, N), počítá 
rekonstruované koeficienty uzlu N (C38) na wavelet paketu stromu T (fáze 
spánková). Koeficienty odpovídajících pásem (delta, alfa, beta atd.) se pak 
dostanou součtem koeficientů odpovídajících úrovní rozkladu tj. delta S1_fáze 
= C38 + C30 + C31 + C32 pro jednotlivé epochy.  
Na obrázku 39 a 40 je zobrazena fáze bdělého stavu Wake a nejhlubší 
spánková fáze NREM4. U každé z fází je zobrazen signál s celkovou energií, 
jenž vznikl sečtením signálů ze všech frekvenčních fází, vlna alfa, která je 
typická pro bdělý stav, a delta, která je dominantní v NREM fázi. Když tyto 
dva obrázky porovnáme, je z nich patrné, že teoretické předpoklady jsou 
v tomto případě splněny. Vlny frekvenční fáze alfa s vyšší frekvencí jsou 
mnohem více zastoupeny ve fázi Wake než ve fázi NREM4. A naopak vlny 
z frekvenčního pásma delta jsou dominantní hlavně ve spánkové fázi NREM4, 
na rozdíl od fáze Wake, kde převládá především signál o vyšší frekvenci.
 
Obrázek 39 Koeficienty jednotlivých pásem pro fázi Wake 
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Obrázek 40 Koeficienty jednotlivých pásem pro fázi NREM1 
Též bylo znázorněno amplitudové spektrum jednotlivých pásem pro ověření 
zda jejich spektrální složení opravdu obsahuje dané pásmo např. delta 0.39 - 
3.13 Hz. V amplitudovém spektru je vidět vyšší energie zejména na daných 
frekvencích. Výsledkem je ze spektrálního hlediska reprezentace daného 
pásma. Jak je vidět na následujícím obrázku 41 amplitudové spektrum fáze 
Wake obsahuje pásmo alfa, které se tu nejvíce vyskytuje. Na obrázku 42 pro 
fázi NREM4 je vidět velké zastoupení pásma delta. 
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Obrázek 41 Amplitudové spektrum fáze Wake a jednotlivých pásem 
Obrázek 42 Amplitudové spektrum fáze NREM4 a jednotlivých pásem 
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9.4 Výpočty parametrů 
Po vytvoření základního skriptu byly vytvořeny m soubory pro jednotlivé 
spánkové fáze od 5 pacientů, zde byly vypočteny hodnoty výkonové spektrální 
hustoty (PSD). Tyto hodnoty slouží k popisu spektrální struktury EEG signálů. 
Výstup provedené transformace (vektor transformace koeficientů, tj. PSD 
hodnoty) byly použity k výpočtu parametrů, které byly pak vstupem pro 
neuronovou síť (UNS). Vybrány byly následující statické parametry: 
1. Střední kvadratická hodnota neboli energie (E1, E2, ..., E6).  
 
     
 
 
   
 (9.1) 
 
kde f je vstupní signál, N délka signálu 
2. Celkovou energii (k,7), která je součtem energií ve výše uvedených 6 
frekvenčních pásmech.  
 
      
 
   
 (9.2) 
kde M je počet frekvenčních pásem (M=7) 
3. Podíl různých energetických hodnot E8, E9, E10, kde E8 je poměr 
energie v alfa pásmu a kombinované energie v delta a theta pásmu, E9 je 
poměr energie v delta pásmu a kombinovaný výkon v alfa a theta pásmu a E10 
je poměr energie v theta pásmu a kombinovaný výkon v delta a alfa pásmu. 
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 (9.3) 
4. Relativní hodnoty energie v jednotlivých epochách. 
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Nakonec byla použita funkce „boxplot“ (X), ta produkuje krabicový graf, 
který ukazuje rozložení energií frekvenčních složek (např. alfa) pro různé 
spánkové fáze. Okraje boxu jsou 25. a 75. percentil, odlehlé a extrémní 
hodnoty jsou zobrazeny jednotlivě. V našem případě je to matice spánkových 
fází (Obr. 43 až 48).  
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Na obrázku 43 má nejvyšší hodnotu mediánu energie signálu Wake fáze 
a nejnižší NREM4, ale na rozdíl od alfa vln, je rozložení hodnot energií 
u jednotlivých fází ve větším rozsahu a tak se jednotlivé fáze svými 
maximálními a minimálními hodnotami překrývají. A však na mezích 3. a 5. 
kvartilu se Wake fáze s ostatními spánkovými fázemi nepřekrývají a proto by 
bylo možné tento parametr použít jako klasifikátor mezi spánkem a bdělou 
fází. 
 
Obrázek 43 Boxplot pro delta složku 
Z obrázku 44, kde je rozložení energii theta vln v jednotlivých spánkových 
fází, je vidět, že rozložení hodnot energií pro jednotlivé spánkové fáze se 
navzájem výrazně překrývá a proto se tento parametr nehodí pro klasifikaci do 
jednotlivých spánkových fází. 
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Obrázek 44 Boxplot pro theta složku 
Z grafu pro alfa složky (obr. 45) je patrné, že dle teoretických předpokladů 
má alfa vlnění největší energii při fázi Wake a nejnižší při spánkových fází 
NREM2, NREM3 a NREM4. Z grafu je také vidět, že hodnocené signály mají 
značně vychýlené rozložení hodnot energií ve fázi NREM1, kde jeho 
maximální krajní hodnota dosahuje energii mediánu ve fázi wake. Tento fakt 
tedy může negativně ovlivnit, jinak velmi dobrou, klasifikační úspěšnost tohoto 
parametru při automatické klasifikaci EEG signálů do spánkových fází 
a bdělého stavu. 
 
Obrázek 45 Boxplot pro alfa složku 
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Z obrázku 46 pro rozložení energii spindle vln je patrné, že rozložení 
energií spánkových fází se na mezích 3. a 5. kvartilu nepřekrývá z energiemi 
ve Wake fázi. A proto i přes překryv maximálních a minimálních energii 
v bdělé a spánkové fázi je možné tento parametr použít při klasifikaci signálu 
mezi spánkem a bdělostí.  
 
Obrázek 46 Boxplot pro spindle složku 
Z obrázku 47, pro rozložení energii beta1 vln v jednotlivých spánkových 
fází, je vidět, že stejně jako u vln theta, se hodnoty energií pro jednotlivé 
spánkové fáze navzájem překrývají a proto se tento parametr nehodí pro 
klasifikaci do jednotlivých spánkových fází. 
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Obrázek 47 Boxplot pro beta1 složku 
Z obrázku 48 je patrné, že medián energií vln beta2 stoupá s hloubkou 
spánkové fáze a že na mezi 3. a 5. kvartilu se hodnoty energií beta2 vln pro 
spánkové fáze a fázi Wake nepřekrývají. Díky tomu je pomocí tohoto 
parametru možno automaticky rozlišovat mezi EEG pořízeného ve spánku 
a v bdělém stavu. 
 
Obrázek 48 Boxplot pro beta2 složku 
67 
 
Relativní hodnoty energie v jednotlivých epochách, celkovou energii 
a poměr energií byl uložen do matic, které byly pak použity v dalším skriptu 
pro klasifikaci pomocí neuronových sítí. 
9.5 Klasifikace 
V této práci je použita umělá neuronová dopředná síť se zpětným šířením 
chyby (back propagation neural network). Základem aplikace neuronových sítí 
je vstupní vzorová množina. Daná síť se trénuje neboli učí. V této práci je 
vstupní vektor sítě tvořen maticemi „energie_w_all“, což jsou energie 
spánkové fáze Wake a „energie_s_all“, což jsou poskládané zbylé spánkové 
fáze REM, NREM1, NREM2, NREM3 a NREM4. Výstup sítě je tvořen 
jedničkami a nulami. Jedničkám odpovídají spánkové fáze (REM a NREM) 
a nulám odpovídá fáze WAKE. Máme 1 výstupní neuron kde, 0 na výstupu 
odpovídá Wake a 1 odpovídá spánkové fázi. Počet vstupních signálů pro 
testovací a učící množinu je rozdělen tak, že bylo použito 500 vzorků ze 3000 
na trénovací množinu a zbytek byl použit na učící množinu. V každé množině 
máme 10 parametrů, které byly vypočteny a uloženy do matic. Data byla 
použita od 5 pacientů, do matice energie_w_all bylo uloženo 1500 dat Wake 
fáze od 5 pacientů, a do matice energie_s_all bylo uloženo také 1500 dat, ale 
zde byla data smíchána ze všech spánkových fází, 300 z každé fáze od 5 
pacientů. 
V další části programu dochází k vytvoření objektu neuronové sítě. 
Existuje několik příkazů, které popisují objekt neuronové sítě. V této práci byl 
použit příkaz newff (). Ten vyžaduje několik vstupních proměnných:  
net = newff (PR, Layers, TransFcns, BTF, BLF, PF) 
 PR - udává rozsah vstupních hodnot intervalem minimálních 
a maximálních hodnot vstupů.  
 Layers - udává počty neuronů v jednotlivých vrstvách. Počet vrstev 
není omezen.  
 TransFcns - udává přenosové funkce neuronů jednotlivých vrstev 
(např. tansig, logsig, purelin). 
 BTF - udává název trénovací funkce sítě (beachtraining), např. trainlm, 
trainbfg, trainrp, traingd atd. 
 BLF - udává název lerning funkce sítě (steptraining). 
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 PF - udává název funkce pro výpočet chyby při trénování (např. mse 
nebo msereg). 
V této práci byl vytvořen objekt neuronové sítě a to pro jednu a dvě skryté 
vrstvy (viz. Obr.49), jelikož jsme chtěli vidět jak bude neuronová síť 
zpracovávat daná data. Počet skrytých neuronů ve skryté vrstvě je kritickým 
faktorem při návrhu UNS. Síť s příliš malým počtem neuronů ve skryté vrstvě 
bude neschopná rozlišit mezi složitými typy signálů, to by vedlo k lineárnímu 
odhadu od skutečného. Naopak pokud by bylo zase moc skrytých neuronů, 
vedlo by to k zarušení dat z důvodu nadměrné parametrizace, která by 
způsobila špatné natrénování dat. Se zvyšujícím se počtem skrytých neuronů se 
zvyšuje doba tréninku UNS. Způsob volby počtu neuronů ve skryté vrstvě byl 
proveden metodou pokus-omyl. 
Pro jednu skrytou vrstvu se měnil počet neuronů v rozmezí od 5 do 15, 
přenosová funkce byla použita sigmoidální. Pro dvě skryté vrstvy byl počet 
neuronů v první vrstvě 5 a v druhé vrstvě se měnil od 2 do 6. Přenosová funkce 
byla v první vrstvě sigmoidální a ve druhé vrstvě lineární.  
Na začátku tréninku byly nastaveny váhy náhodně, ale na konci tréninku 
budou jejich hodnoty úplně odlišné, jelikož se UNS neustále trénuje, dochází 
tak k dolaďování vah a k zmenšování odchylek. 
 
Obrázek 49 Neuronová síť se 2 skrytými vrstvami 
Před vlastním procesem trénování je síť zapotřebí inicializovat. Během 
inicializace dochází k výchozímu nastavení vah a prahů neuronové sítě. Vlastní 
proces trénování se spouští pomocí příkazu train(). Vstupními a výstupními 
proměnnými jsou:  
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 net - název objektu sítě, která se má trénovat.  
 InputVector - vstupní vektor dat vzorové množiny.  
 TargetVector - vektor požadovaných hodnot dat vzorové množiny.  
 tr - [training record] data reprezentující průběh trénovacího procesu.  
Metoda, která se k trénování používá a parametry trénování, jsou opět 
uloženy v objektu net v proměnných net.trainFcn, ty byly použity různé 
(„traingd“, „traingda“, „traingdx“, “trainlm“) a net.trainParam. Jka již bylo 
řečeno net.trainFcn udává jaá trénovací funkce se má použít, v této práci byly 
vyzkoušeny funkce  
 traingd je gradientní tréninková funkce, která aktualizuje váhy 
a zkreslené hodnoty dle gradientu. 
 traingda je tréninková funkce, která aktualizuje váhy a zkreslené 
hodnoty dle gradientu s adaptivním učením 
 traingdx je tréninková funkce, která aktualizuje váhy a zkreslené 
hodnoty dle gradientního momentu a adaptivním učením. 
 trainlm je neuronová trénovací funkce, která aktualizuje váhy 
a zkreslené hodnoty podle Levenberg-Marquardt optimalizace. 
Trénuje tak dlouho dokud jeho váhy, net vstup přenosové funkce 
mají derivační funkce. 
Do net.trainParam byl uložen maximální počet epoch 10000, udává nám 
kolik epoch se má neuronová síť naučit. Požadovaná chyba byla nastavena na 
0.001, ta nám zastaví trénování v případě chyby, a parametr učení nastaven na 
hodnotu 0.05, ten nám říká, jak moc se mají měnit koeficienty v závislosti na 
chybové funkce. Udává tzv. rychlost učení, pokud je tato hodnota malá učí se 
neuronová síť pomalu, pokud je naopak veliká bude neuronová síť oscilovat. 
Během trénování se postupně vykresluje trénovací chybová křivka (MSE). 
Ta ukazuje, jak postupně klesá chybová funkce trénování a určuje výkon sítě.  
Pokud je neuronová síť natrénovaná, musí se ověřit jaká byla úspěšnost. 
K simulaci sítě slouží příkaz sim(). Vstupními a výstupními proměnnými jsou:  
 net - jméno objektu sítě, pomocí které se má simulace provést.  
 InputVector - vstupní data simulace. Jedná se o definiční obor 
simulace.  
 OutputVector - výstupní data simulace. Jedná se o odezvu sítě na 
předložená data.  
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Byla zvolena neuronová síť s ručním rozdělením vstupní matice na 
trénovací testovací a validační. Což znamenalo, že při spuštění sítě musela být 
neuronová síť ručně zastavena pokud performance dosáhla 0,01. Neuronová síť 
byla tedy naučena za použití 2 skupin wake a spánkových fází a pak byla 
vypočtena úspěšnost, jako počet správně klasifikovaných cyklů viz tabulka 5 
a 6. Data se nám také zobrazila v tzv. v Confusion Matrix, kde je na diagonále 
vidět správně predikované hodnoty (zelené buňky) viz. Obr. 50. Modrá buňka 
zobrazuje zeleně celkový podíl správně predikovaných reziduí a červeně špatně 
predikovaných reziduí. 
 
Obrázek 50 Confusion Matrix 
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Tabulka 5 Správnost klasifikace (v procentech) pomocí neuronové sítě s různým počtem 
neuronů ve skryté vrstvě a různými algoritmy učení 
Počet neuronů ve skryté 
vrstvy 
5 6 7 8 9 10 15 
traingd 
Wake_0 99,7% 99,5% 99,4% 97,9% 99,4% 98,2% 99,5% 
Spanek_1 100% 100% 100% 100% 100% 99,8% 100% 
celkem 99,8% 99,8% 99,7% 99,0% 99,7% 99,0% 99,8 
traingda 
Wake_0 99,5% 99,4% 99,5% 99,8% 99,4% 99,7% 99,5% 
Spanek_1 100% 100% 100% 100% 100% 100% 99,9% 
celkem 99,8% 99,7% 99,8% 99,9% 99,7% 99,8% 99,7% 
traingdx 
Wake_0 99,3% 99,2% 99,2% 98,6% 99,2% 99,4% 99,5% 
Spanek_1 99,8% 100% 100% 99,9% 99,8% 100% 99,8% 
celkem 99,6% 99,6% 99,6% 99,2% 99,5% 99,7% 99,6% 
trainlm 
Wake_0 99,6% 99,8% 97,6% 99,8% 99,8% 99,8% 99,8% 
Spanek_1 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 
celkem 99,8% 99,9% 98,8% 99,9% 99,9% 99,9% 99,9% 
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Tabulka 6 Tabulka 7 Správnost klasifikace (v procentech) pomocí neuronové sítě s různým 
počtem neuronů ve skryté vrstvě a různými algoritmy učení 
Počet neuronů ve skryté 
vrstvy 
5-2 5-3 5-4 5-5 5-6 
traingd 
Wake_0 99,2% 98,8% 98,2% 95,2% 99,8% 
Spanek_1 100% 100% 100% 100% 99,8% 
celkem 99,6% 99,4% 99,1% 97,6% 99,8% 
traingda 
Wake_0 99,5% 99,5% 99,6% 99,1% 99,0% 
Spanek_1 99,5% 99,8% 100% 100% 100% 
celkem 99,5% 99,7% 99,8% 99,6% 99,5% 
traingdx 
Wake_0 99,8% 99,5% 99,9% 99,6% 99,3% 
Spanek_1 100% 100% 100% 100% 99,8% 
celkem 99,9% 99,8% 100% 99,8% 99,6% 
trainlm 
Wake_0 99,8% 99,8% 99,9% 99,8% 99,8% 
Spanek_1 100% 100% 100% 100% 100% 
celkem 99,9% 99,9% 100% 99,9% 99,9% 
 
V každém cyklu jsou trénovací sekvence předloženy sítí. Každá skrytá 
vrstva převádí signály přijaté ze vstupní vrstvy pomocí přenosové funkce na 
výstup v nastaveném rozmezí 0 nebo 1.  
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10 Závěr 
Cílem této práce bylo seznámit se s metodami pro klasifikaci spánkových 
fází na základě EEG záznamů se zaměřením na vlnkovou transformaci a UNS. 
V teoretické části jsou popsány základní parametry snímání a analýzy 
EEG. Dále je tu zmíněn spánek a jeho fáze a metody pro zpracování EEG 
signálu a UNS. 
V praktické části byla použita metoda DWT a byla vybrána na základě 
literatury vlnka Daubechies db4. Pomocí DWT byly vypočteny koeficienty 
DWT pro úseky EEG snímané v průběhu různých spánkových fází. Výsledkem 
této metody jsou charakteristické parametry popisující jednotlivé fáze spánku, 
ty se pak dále klasifikují pomocí algoritmů. V této práci byla jako klasifikátor 
použita dopředná neuronová síť se zpětným šířením chyby. Úkolem bylo 
navrhnout UNS, tak aby bylo díky ní možné přesněji klasifikovat 
a reprezentovat naměřený signál. Na základě literatury byla navrhnuta nejprve 
neuronová síť s jednou vrstvou, kde se měnil počet neuronů od 5 po 15, aby se 
zjistilo, kolik neuronů je potřeba pro správnou klasifikaci. Po této klasifikaci 
byla navrhnuta UNS se dvěmi vrstvami, kde v první vrstvě bylo 5 neuronů 
a měnil se počet neuronů ve druhé vrstvě, aby bylo zase patrné kolik neuronů 
je potřeba pro správnou klasifikaci spánkových fází. Byl navržen 1výstupní 
neuron, kde 0 na výstupu odpovídá WAKE a 1 odpovídá spánkové fázi. 
Dle výsledků v tabulce 5 a 6 bylo zjištěno, že pro jednu skrytou vrstvu 
a trénovací funkci traingd postačí 5 neuronů. Pro trénovací funkci traingda, ale 
již muselo být použito 8 neuronů, pro další funkce traingdx a trainlm stačilo jen 
6 neuronů. Dle výsledků pro neuronovou síť se dvěmi vrstvami vyšlo, že pro 
trénovací funkci traingd postačí ve druhé vrstvě jen 2 neurony, kdežto pro 
ostatní funkce je nejlepší výsledek pro 4 neurony ve druhé skryté vrstvě. 
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12 Seznam zkratek 
CWT   spojitá vlnková transformace (z angl. Continuous Wavelet Transform) 
PSG  polysomnografie 
EEG  elektroencefalografie 
EMG  elektromyografie 
EOG  elektrookulografie 
STFT  Rychlá Fourierova Transformace (z angl. Short Time Fourier Transform) 
FT   Fourierova Transformace (z angl. Fourier Transform) 
WT  Vlnkové Transformace (z angl. Wavelet Transform) 
MP   metoda Matching Pursuit  
IFCN  Mezinárodní federace klinické neurofyziologie (z angl. International 
    Federation of Clinical Neurophysiology) 
SaO2  saturace hemoglobinu kyslíkem 
EKG  elektrokardiografie  
AASM   standard AASM (American Academy of Sleep Medicine). 
Hz       hertz 
DWT      diskrétní vlnkové transformace (z angl. discrete wavelet Transform) 
R&K      Rechtschaffen a Kales  
HP       horní propust 
DP       dolní propust 
BW      šířka pásma (z angl. bandwidth) 
W      bdělost (z angl. wake) 
REM      spánek REM (z angl. rapid eye movement) 
NREM      spánek NREM (z angl. non rapid eye movement) 
MT      pohyb času (z angl. movement time) 
UNS      umělá neuronová síť (z angl. artficial neural network ) 
SFFS      sekvenční přední plovoucí vyhledávání (z angl. sequential forward  
     floating search;  
WPT     vlnkový paket strom (z angl. wavlet packet tree) 
SWS     spánek s pomalými vlnami (z angl. slow wave stage) 
SS     spánková vřetena (z angl. sleep spindles) 
FPCM      typ shlukové analýzy, (z angl. clustering fuzzy-C-means and  
     Possibilistic-C-means;  
